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Streszczenie

Rozwazania w rozprawie doktorskiej dotycza doktadnos$ci metod i modeli statystycznych
wykorzystywanych do prognozowania w szeregach czasowych oparte na sztucznej inteligencji w
wybranych procesach ztozonych. Zadanie to jest w nauce do$¢ oczywiste 1 wypracowano wiele
metod obficie cytowanych takze w tej pracy. Cechg szczeg6lng przedstawianej rozprawy jest
nawigzywanie tymi zadaniami do biezacych spotecznie waznych problemoéw nurtujacych caly
$wiat w przypadku pandemii oraz Polske, w przypadku inflacji. Zastosowane metody predykcyjne
wyrdzniaja si¢ w obu obszarach badan innowacyjnymi zmianami o autorskim charakterze.

Pandemia COVID-19 wywotana przez wirus SARS-CoV-2 przyniosta ludzkosci wiecej
ofiar niz jakikolwiek ze znanych kataklizmow naturalnych, konfliktow zbrojnych oraz pandemii.
Rozprzestrzeniajacy si¢ po $wiecie wirus zbieral $miertelne zniwo. Wiladze szczebla krajowego
wprowadzaly z réznym powodzeniem radykalne S$rodki zapobiegawcze majace na celu
ograniczenie zakazen. Pandemia wywotata kryzys stuzby zdrowia w wielu krajach. Dotychczas
stosowane metody prognozowania liczby zakazen okazaty si¢ z r6znych powodow niedoktadne.

Celem rozprawy w pierwszym zadaniu dotyczacym pandemii bylo opracowanie metod 1
modeli statystycznych do prognozowania rozprzestrzeniania si¢ wirusa SARS-CoV-2 na poziomie
kraju z uwzglednieniem szczepien. Metody te pozwolilyby na wczesng ewaluacje podejmowanych
polityk obostrzen oraz przygotowanie stuzb do nadchodzacych fal zakazen. Dla potrzeb realizacji
celu dokonano analizy literatury w zakresie wplywu pandemii na Zycie spoleczne, gospodarcze
oraz na S$rodowisko naturalne. W drugim zadaniu dotyczacym inflacji zastosowano takze
oryginalng metode predykcji i uzyskano zmniejszenie btgdu prognozy w poréwnaniu z klasyczna
metoda regresyjna. Dla obu obszaréw badan dokonano przegladu stosowanych metod
prognozowania. Sformutowano cel i hipoteze badawczg pracy.

W czgsci aplikacyjnej rozprawy zostaly przedstawione 3 metody predykcji szeregow
czasowych zakazen SARS-CoV-2 oraz kryterium uwzgledniajace szczepienia — ggstos¢ szczepien.
Kolejne 2 metody z optymalizacja i1 korekta dotyczyty predykcji szeregéw czasowych inflacji. W
przypadku predykcji zakazen metody bazowaly na podobienstwach szeregow, w tym z
uwzglednieniem szczepien. Dokladno$¢ prognozowania szeregdw pandemicznych za pomoca
proponowanych metod zostala poddana ewaluacji w zalezno$ci od horyzontu predykcji, dynamiki
zakazen, gestosci szczepien oraz polozenia geograficznego badanego kraju. W metodzie
prognozowania inflacji w szeregu czasowym opartym na notowaniach rok do roku wprowadzono
autorska korekte prognoz w horyzoncie jednomiesigcznym.

Rozprawe koncza wnioski z przeprowadzonych w pracy rozwazan i badan oraz wskazanie
dalszych kierunkow badan.

Slowa kluczowe: szeregi czasowe, predykcja, COVID-19, inflacja, metody statystyczne,
procesy ztozone, inteligencja obliczeniowa



Abstract

The considerations in the doctoral dissertation concern the accuracy of statistical methods
and models used for forecasting in time series based on artificial intelligence in selected complex
processes. This task is quite obvious in science, and many methods have been developed, which
are also abundantly cited in this work. A distinctive feature of the presented dissertation is that it
links these tasks to current socially significant problems that concern the entire world in the case
of the pandemic and Poland in the case of inflation. The applied predictive methods stand out in
both research areas with innovative changes of an authorial nature.

The COVID-19 pandemic caused by the SARS-CoV-2 virus has brought more victims to
humanity than any of the known natural disasters, war conflicts and pandemics. The virus
spreading around the world was reaping a deadly toll. National authorities introduced, with varying
degrees of success, radical preventive measures aimed at limiting infections. The pandemic caused
a health service crisis in many countries. Previously used methods of forecasting the number of
infections turned out to be inaccurate for various reasons.

The aim of the dissertation in the first task related to the pandemic was to develop methods
and statistical models for forecasting the spread of the SARS-CoV-2 virus at the country level,
taking into account vaccinations. These methods would allow for early evaluation of restrictive
policies and preparation of services for upcoming waves of infections. For the purpose of achieving
the goal, a literature review was conducted regarding the impact of the pandemic on social life, the
economy, and the natural environment. In the second task concerning inflation, an original
prediction method was also applied, resulting in a reduction of forecast error compared to the
classical regression method. For both research areas, a review of the forecasting methods used was
conducted. The goal and research hypothesis of the work were formulated.

In the application part of the dissertation, 3 methods of predicting time series of SARS-CoV-
2 infections and a criterion taking into account vaccinations — vaccination density — were
presented. The next 2 methods with optimization and correction concerned the prediction of time
series of inflation. In the case of infection predictions, the methods were based on series
similarities, including vaccinations. The effectiveness of pandemic series forecasting using the
proposed methods was evaluated depending on the prediction horizon, infection dynamics,
vaccination density, and the geographical location of the country studied. In the method of
forecasting inflation in a time series based on year-to-year values, an authorial correction of
forecasts in a one-month horizon was introduced.

The dissertation concludes with conclusions from the considerations and research conducted
in the work and indicating further directions for research.

Keywords: time series, prediction, COVID-19, inflation, statistical methods, complex
processes, computational intelligence



1 Wprowadzenie

Niniejsza rozprawa doktorska miesci si¢ w obszarze informatyki (computer science) w
ramach klasyfikacji ACM Computing Classification System (,,Computing Classification System”,
https://dl.acm.org/ccs 2023), poniewaz skupia si¢ na rozwoju i zastosowaniu zaawansowanych
metod statystycznych i obliczeniowych do prognozowania zjawisk w szeregach czasowych (Rys.
1. ), ktore sa kluczowymi komponentami informatyki. Praca ta wykorzystuje modelowanie
matematyczne 1 uczenie maszynowe, ktore sg podstawowymi narzgdziami w informatyce
stosowane do analizy danych i przewidywania trendow, co jest zasadnicze w konteks$cie big data
i inteligencji obliczeniowej. Ponadto, opracowane metody maja szerokie zastosowania w
praktycznych aspektach informatyki stosowanej, takich jak analiza rozprzestrzeniania sig¢
pandemii COVID-19 oraz prognozowanie zmian ekonomicznych, co bezposrednio wpisuje si¢ w
rozwigzania systemow informacyjnych i ich wptyw na spoteczenstwo i polityke.

Rozprawa doktorska jest podzielona na 4 glowne czgsci.

W pierwszej czes$ci przedstawiono cel pracy, sformulowano problem oraz postawiono
hipotez¢ badawcza. Pandemia COVID-19 zostata przedstawiona jako jedna z najwigkszych
odnotowanych w dziejach ludzkosci. Przedstawiono wptyw pandemii na spoteczenstwo oraz na
srodowisko naturalne. Przedstawiono wazng role, jaka odgrywaja w tym trudnym czasie
komunikacja spoteczna, jako$¢ danych oraz wdrazane obostrzenia. Nastgpnie zapoznano si¢ z
dziatalno$cig krajowych zespotow eksperckich zwigzanych z prognozowaniem rozprzestrzeniania
si¢ wirusa SARS-CoV-2. Kolejnym istotnym problemem spotecznym jest inflacja, przedstawiono
jej wptyw na spoteczenstwo, gospodarke oraz przedstawiono ksztaltowanie si¢ inflacji w Polsce
w ostatnich latach. W przypadku obu probleméw spotecznych wykonano przeglad literatury
zwigzane] z dotychczas stosowanymi metodami i modelami statystycznymi stosowanymi w
predykcji ich szeregow czasowych oraz doktadnoscig ich prognoz.

W drugiej czesci zaproponowano 3 metody predykcji rozprzestrzeniania si¢ wirusa SARS-
CoV-2 oraz 2 metody z rozszerzeniami do predykcji inflacji w jednomiesigcznym horyzoncie

predykcji. Przedstawiono ich model matematyczny, algorytm dziatania, sposdb pozyskania i



przygotowania danych oraz sposob ewaluacji wynikow. W przypadku pandemiczych szeregow
czasowych zaproponowano kryterium gestosci szczepien mierzace poziom szczepien w krajach.

Trzecia cz¢$¢ zawiera plan badan zdefiniowany w podejsciu GQM oraz jego wykonanie. Ze
wzgledu na ztozono$¢ metod pandemicznych - wykonanie kazdej z nich zostato udokumentowane
w postaci licznych wykreséw i tabel, w kolejnych uruchomieniach metod ograniczono si¢ do
przedstawienia najistotniejszych wnioskow 1 obserwacji. Zbadano doktadnos¢ predykcji
zaproponowanymi metodami w zaleznosci od dlugosci horyzontu predykcji, potozenia
geograficznego kraju, poziomu szczepien 1 dynamiki rozprzestrzeniania si¢ wirusa w
zdefiniowanych fazach pandemii. W przypadku inflacji przedstawiono zbiorcze wyniki metod dla
poszczegblnych krajow.

Ostania z czeéci zawiera ewaluacje osiagnietych celow oraz potwierdzenie hipotezy

badawczej w formie konkluzji. Niniejsza rozprawe koncza propozycje dalszych kierunkow badan.

— Applied computing — Computing methodologies
Operations research Machine learning
Forecasting Learning paradigms

Unsupervised learning

Anomaly detection

— Information systems — Mathematics of computing
Information systems applications Probability and statistics
Data mining Statistical paradigms

Time series analysis

Rys. 1. Miejsce niniejszej rozprawy doktorskiej w klasyfikacji ACM Computing
Classification System. Zrédlo: ,, Computing Classification System”,
https://dl.acm.org/ccs 2023.
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1.1 Cel pracy

Celem pracy jest opracowanie i przetestowanie poprzez symulacje komputerowe narzedzia
prognostycznego dzialajacego w obszarze danych statystycznych pandemii COVID-19 oraz
danych dotyczacych inflacji. Narzedzie to bedzie realizowa¢ zadania prognostyczne, umozliwiajac
wczytanie danych statystycznych dla dowolnego panstwa i wykonanie prognoz wraz z ich
wizualizacja. Dodatkowo, w kontekscie inflacji, narzedzie ma na celu stworzenie precyzyjnych
modeli predykcyjnych, ktoére pozwola na doktadng estymacje przysztych wskaznikow

inflacyjnych, majacych istotne znaczenie dla ksztattowania polityki monetarnej i ekonomiczne;.

1.1.1 Motywacja

W obliczu globalnych wyzwan, jakie stawia przed nami XXI wiek, nauka staje przed
zadaniem zrozumienia i przewidywania zjawisk o zasiggu globalnym, ktore maja bezposredni
wplyw na zycie kazdego z nas. Pandemia COVID-19 i jej konsekwencje, jak réwniez dynamiczne
zmiany w zakresie inflacji, sg przykladami takich zjawisk. Wymagaja one nie tylko glebokiej
analizy, ale rowniez opracowania narzedzi, ktore pozwola na efektywne prognozowanie ich
przysztych kierunkow. Tylko poprzez interdyscyplinarne podejscie, taczace wiedzg z rdznych
dziedzin — od biologii i medycyny, przez ekonometri¢, az po informatyke — mozemy mie¢ nadzieje¢
na skuteczne zarzadzanie kryzysami, ktore niosg ze soba.

Ludzko$¢ na przestrzeni lat zmagata si¢ z licznymi chorobami pochodzenia wirusowego. W
grudniu 2019 roku w Wuhan znajdujacym si¢ w chinskiej prowincji Hubei wykryto po raz
pierwszy wirus SARS-CoV-2, ktory moze przenosi¢ si¢ z cztowieka na cztowieka. Wirus ten
powodowat zakazng chorobe uktadu oddechowego, znang obecnie jako COVID-19. Choroba
COVID-19 szybko rozprzestrzenila si¢ na caty §wiat [Wang et al. (2020)]. 13 marca 2020 roku
WHO uznata oficjalnie COVID-19 jako pandemi¢. Choroba COVID-19 jest uznawana za
najwickszy kryzys globalny od czasow II wojny s$wiatowej. Poréwnywalna pod wzgledem
$miertelnosci z pandemiami globalnymi (hiszpanka, dzuma, HIV) i lokalnymi SARS, MERS i
Ebola). Swoim zasiggiem choroba objeta 199 panstw, powodujac (do dnia 30 maja 2022 roku)
529 458 098 potwierdzonych zakazen oraz 6 289 220 przypadkow s$miertelnych (,,COVID-19
Dashboard by the Center for Systems Science and Engineering (CSSE) at Johns Hopkins
University (JHU)”,
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https://gisanddata.maps.arcgis.com/apps/dashboards/bda7594740fd40299423467b48e9ect6
(2022)). Jest unikalna ze wzgledu na swoj zasieg przestrzenny, szybki poczatek oraz ztozonos¢ jej
konsekwencji.

Rozwdj pandemii w krajach jest dotychczas nieprzewidywalny. Naukowcy z catego $wiata
przeprowadzaja badania w celu zrozumienia zalezno$ci rozwdj choroby i rozprzestrzenianie si¢
wirusa. Wplyw S$rodowiska naturalnego oraz czynnikow demograficznych byly jednym z
popularnych kierunkéw badan. Malki et al. (2020) wykonat badania wptywu zmiennych
pogodowych, gestosci zaludnienia oraz liczebnosci dostgpnych miejsc w szpitalach na rozwoj
COVID-19. Tosepu et al. (2020) wskazal, ze pogoda jest waznym czynnikiem wystepowania
COVID-19 lokalnie na przyktadzie Jakarty. Srednia temperatury jest znaczaco skorelowana z
zakazeniami. Bashir et al. (2020) na przykladzie Nowego Jorku wskazuje znaczaca korelacje
pomiedzy $rednig temperatura, minimalng temperaturg i jako$cig powietrza a pandemig COVID-
19. Kumar G. i Kumar R.R. (2020) wykazali korelacj¢ pomig¢dzy temperatura minimalna,
wzgledng wilgotnoscig oraz ci$nieniem powietrza a COVID-19 dla Bombaju. Wykorzystali dane
meteorologiczne do uczenia sztucznej sieci neuronowej i predykcji COVID-19. Cano-Pérez et al.
(2020) wykazal odwrotng korelacje pomiedzy potozeniem - wysokoscig nad poziomem morza - a
liczbg zakazen oraz zgondéw na przykltadzie Kolumbii. Kolejng obserwacja byt wptyw gestosci
zaludnienia (wzmozona aktywnos$¢ ekonomiczna, wigksze $rodki transportu, skazenie powietrza,
interakcje spoteczne) na zwigkszong liczbg zakazen. Jednoczes$nie na przyktadzie Chin nie
znaleziono dowodow na wptyw cieplejszej pogody na spadek liczby przypadkow COVID-19 (Xie
et al. (2020)).

Klasyczne modele predykcji rozwoju zakazen SARS-CoV-2 w poczatkowej fazie pandemii
nie odzwierciedlaly specyfiki wirusa i dynamiki jego rozprzestrzeniania si¢, co wskazuje na
konieczno$¢ opracowania nowych metod predykcyjnych. Niewystarczajaca zdolnos¢ tych modeli
do adaptacji do szybkich zmian i nowych wzorcow zakazen podkresla potrzebe stworzenia
narzgdzi predykcyjnych, skupiajacych si¢ bezposrednio na szeregach czasowych liczby zakazen.

Pandemia COVID-19, oprocz bezposrednich skutkéw zdrowotnych, wywolala rowniez
szereg konsekwencji ekonomicznych, w tym niepokojace zjawisko inflacji. Przestoje w produkcji,
zmiany w tancuchach dostaw i zmieniajace si¢ zachowania konsumenckie sg tylko niektorymi z

czynnikow, ktore wplynely na wzrost cen towardéw i ustug na calym $wiecie. Te dwa zjawiska —
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zdrowotne 1 ekonomiczne — staly si¢ nierozerwalnie powigzane, tworzac nowe wyzwania dla
prognozowania i planowania ekonomicznego.

Podobnie jak pandemia, inflacja jest zjawiskiem o globalnym zasiegu, ktore dotyka kazdego
obywatela, niezaleznie od potozenia geograficznego czy statusu ekonomicznego. Wzrost cen
towarow 1 ustug bezposrednio wptywa na gospodarki krajow, warto$¢ walut i budzety domowe,
przez co staje si¢ kluczowym wskaznikiem ekonomicznym monitorowanym przez rzady i banki
centralne. W ostatnich latach, w wyniku pandemii, obserwujemy nieoczekiwane skoki inflacyjne,
ktére wymagaja szczeg6lnego podejscia analitycznego. Stabilno$¢ cen jest fundamentem zdrowej
gospodarki, a jej wahania mogg prowadzi¢ do powaznych zaburzen finansowych i spotecznych.
Wilasciwe prognozowanie inflacji, zarowno w krotkiej, jak i1 dlugiej perspektywie, jest wigc
niezbedne dla utrzymania réwnowagi ekonomicznej i zapewnienia dobrobytu spoleczenstwa

W ostatnich dziesigcioleciach metody prognozowania inflacji ulegly znaczacym zmianom
ze wzgledu na dynamiczne i nieprzewidywalne zmiany w gospodarce $wiatowej. W odpowiedzi
na te wyzwania, istnieje pilna potrzeba opracowania nowych metod prognozowania inflacji, ktore
beda bazowad bezposrednio na pojedynczym szeregu czasowym. Proste, jednowymiarowe
podejscie do szeregu czasowego inflacji umozliwia bezposrednie skupienie si¢ na ogodlnych
trendach inflacyjnych, bez komplikacji wynikajacych z analizy wielowymiarowych zestawow

danych.

1.2 Pandemia i inflacja a procesy ztozone.

W kontek$cie tematu niniejszej rozprawy doktorskiej istotne jest zrozumienie pojecia
,proces ztozony” oraz uzasadnienie odniesienia do pandemicznych oraz inflacyjnych szeregdéw
czasowych. Ponizej dokonano przegladu literatury nawiazujacej do pojgcia procesu zlozonego,
wymieniono cechy procesow i systemow ztozonych oraz przedstawiono interpretacje pojecia
zastosowang w tresci rozprawy.

Procesy ztozone to interdyscyplinarne pojecie bedace przedmiotem rozwazan naukowcow.
Pojecie procesu zlozonego jest powigzane z pojeciem systemu ztozonego. Proces zlozony to
sekwencja zdarzen lub dzialan, ktore maja ztozong strukture i sg czesto nieliniowe oraz trudne do
przewidzenia ze wzgledu na liczne zmienne i ich interakcje. Procesy ztozone moga zachodzi¢ w

ramach systemoéw ztozonych i sg odpowiedzialne za ich ewolucje, adaptacje oraz za emergentne
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zachowania. System zlozony odnosi si¢ do struktury lub zbioru elementoéw, ktore sa powigzane i
wzajemnie na siebie oddziatujg. Systemy takie charakteryzuja si¢ dynamika i zazwyczaj wykazuja
zachowania emergentne, czyli takie, ktore nie sg oczywiste na podstawie wlasciwosci
pojedynczych sktadnikow systemu.

W literaturze brak jest jednoznacznej definicji okreslajacej proces (lub system) zlozony.
Mozna jednak zidentyfikowaé cechy wspdlne pomiedzy definicjami. Za prekursora okreslenia
systemu ztozonego uwazany jest Simon (1962), ktory zdefiniowat system ztozony jako taki, ktory
sktada si¢ duzej liczby czgéci, ktore wchodzg ze sobg w interakcje w nietatwy sposob. Autor
wskazuje, ze w takich systemach cato$¢ jest czym$ wigcej niz suma jej czesci, przy czym nie
odnosi si¢ tu do sensu metafizycznego. Wskazuje na sens praktyczny, w ktérym zrozumienie
wlasciwosci cze$ci 1 praw rzadzacych ich interakcjg nie prowadzi w prosty sposob do zrozumienia
wlasciwosci catego systemu.

Procesy zlozone sg definiowane wspotczesnie w kontekscie systemow dynamiki nieliniowej,
teorii chaosu, teorii systemow oraz innych dziedzin naukowych. Istnieje kilka kluczowych teorii i
podejsé, ktore umozliwiajg zrozumienie ich charakterystyk i dynamiki.

1. Zgodnie z teorig systemow zlozonych, procesy te charakteryzujg si¢ interakcjami miedzy
wieloma elementami, co prowadzi do emergencji, czyli pojawiania si¢ nowych
wlasciwosci, ktore nie s3 widoczne na poziomie poszczegolnych sktadnikow (Miller &
Page (2007)), Bar-Yam (1997). Przyktadem moga by¢ globalne trendy ekonomiczne, takie
jak inflacja, ktére sa wynikiem ztozonych interakcji miedzy réznymi gospodarkami,
politykami monetarnymi i zachowaniami rynkowymi.

2. Zkolei w kontek$cie dynamiki nieliniowej i teorii chaosu, procesy zlozone sg opisywane
jako systemy, w ktorych niewielkie zmiany w warunkach poczatkowych moga prowadzi¢
do znaczaco réoznych wynikow, utrudniajagc dtugoterminowe prognozy (Strogatz (2014)),
(Gleick (1987)). Jest to szczegdlnie istotne w kontek$cie rozprzestrzeniania si¢ chorob,
gdzie poczatkowe wzorce zakazen mogg prowadzi¢ do bardzo roznych trajektorii epidemii.

3. Dodatkowo, teoria sieci zlozonych oferuje perspektywe analizy proceséw ztozonych jako
sieci sktadajacych si¢ z weztow 1 potaczen, gdzie struktura sieci ma znaczacy wptyw na
dynamike i zachowanie calego systemu (Newman (2010)), (Barabasi (2016)). W

kontek$cie pandemii, sie¢ taka moze uwzglednia¢ potaczenia transportowe, interakcje
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spoteczne i mobilno$¢ ludnosci, ktore wszystkie wpltywaja na dynamike rozprzestrzeniania
si¢ choroby.

Sayama (2015) okresla systemy zlozone jako sieci sktadajace si¢ z wielu komponentow,

ktére oddziatujg ze soba, zazwyczaj w sposob nieliniowy. Systemy ztozone moga powstawac i

ewoluowaé przez samoorganizacje, tak ze nie s3 ani catkowicie regularne, ani catkowicie

przypadkowe, co umozliwia rozwoj zachowan emergentnych na makroskopowej skali.

Ladyman et al. (2013) wskazujg na zbidr cech jakimi odpowiada system ztozony. Autorzy

potwierdzaja, ze system ztozony jest pojeciem interdyscyplinarnym, ktoérego definicja jest trudna

do ustalenia i réznie interpretowana w réznych dziedzinach nauki. Podaja podstawowe cechy

systemow ztozonych. Podkreslaja zrozumienie, ze te cechy nie s3 ani wystarczajace, ani

wymagane do klasyfikacji systemu jako ztozonego. Sa to raczej ogdlne wytyczne pomagajace

zrozumie¢ charakter i dziatanie takich systemow.

1.

Nielinearnos¢. Zachowanie systemu nie jest proporcjonalne do wptywajacych na niego
bodzcow.

Sprzezenie zwrotne. Systemy ztozone czgsto zawieraja petle sprzezen zwrotnych, ktore
mogg wzmacnia¢ lub ttumi¢ ich dzialanie.

Porzadek spontaniczny. Systemy ztozone moga samorzutnie organizowac si¢ w bardziej
ztozone struktury.

Odpornos$¢ i brak centralnego sterowani. Systemy zlozone czesto sa odporne na
zaktocenia i nie posiadaja centralnego elementu kontrolnego.

Emergencja. Nowe wlasciwosci moga pojawia¢ si¢ na wyzszych poziomach organizacji
systemu, ktdre nie sg widoczne na nizszych poziomach.

Hierarchiczna organizacja. Systemy ztoZone cz¢sto wykazuja wielopoziomowa strukture
organizacyjna.

Duza liczba elementow. Systemy zlozone sktadaja si¢ z wielu wzajemnie oddziatujacych
na siebie komponentow.

Bobkowska (2014) okreslita cechy odpowiadajace obiektowi (systemowi, procesowi)

ztozonemu:

1. Dzialanie systemu ma charakter stochastyczny. Oznacza to, ze system wykazuje pewng

losowo$¢ w swoim zachowaniu i nie jest calkowicie przewidywalny. Procesy

stochastyczne sa zasadniczymi skladnikami w modelowaniu systeméw zlozonych,
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poniewaz uwzgledniaja przypadkowos$¢ i niepewnos$¢ wynikajaca z wielu czynnikow,
takich jak zewnetrzne wplywy, wewngtrzna zmienno$¢ elementow systemu, czy
ograniczenia informacyjne.

2. Uzyteczny system dziala w taki sposob, ze jego dzialania skierowane sa na stopniowe
zmniejszenie entropii informacyjnej (wlasciwo$¢ tzw. nieentropijnosci).

3. Wlasciwosci systemu nie sa pochodnymi wlasciwosci jego podsystemow.

4. System jest emergentny. System emergentny to rodzaj systemu ztozonego, w ktéorym
pojawia si¢ emergencja, czyli zjawisko, w ktérym calo$¢ systemu wykazuje nowe
wlasciwosci, ktére nie sa widoczne ani przewidywalne tylko na podstawie analizy
pojedynczych elementow sktadowych tego systemu. Takie systemy charakteryzuja si¢
ztozonymi wzajemnymi interakcjami miedzy swoimi sktadnikami, prowadzac do
powstania nowych wzorcéw, struktur, zachowan lub funkcji, ktére nie moga by¢
wyjasnione wylacznie przez wlasciwosci poszczegdlnych elementow.

5. Cele uzytecznego systemu polegaja na znalezieniu zadowalajacych, ale niekoniecznie

najlepszych rozwigzan sposrod wszystkich hipotetycznie mozliwych.

Reasumujgc, w niemniejszej rozprawie proces ztozony zostaje zdefiniowany jako sie¢
wzajemnie potaczonych struktur, ktérych skomplikowane wzajemne oddzialywania wykraczaja
poza mozliwos$¢ prostego opisu za pomoca konwencjonalnych rownan matematycznych. Biorac
pod uwage roznorodnos¢ 1 zawitos¢ tych struktur, a takze fakt, ze ich relacje czgsto pozostaja
niewyjasnione lub sg poza zasiegiem identyfikacji, stosujemy podejscie do tworzenia modeli
oparte na symulacjach. Te symulacje sa konstruowane i przeprowadzane z wykorzystaniem
szeregow czasowych, ktore dostarczaja danych wynikowych, bedacych odzwierciedleniem
dynamiki badanego systemu. Szeregi czasowe, jako narzg¢dzie do rejestrowania zmian w czasie,
s3 kluczowe dla modelowania ewolucji i adaptacji badanych proceséw. Istotne jest precyzyjne
dostosowanie danych w taki sposob, by ich zbieranie, przetwarzanie i analiza odbywaty si¢ w
sposob ujednolicony, co zapewnia integralno$¢ 1 porownywalno$¢ informacji wykorzystywanych

do odwzorowania ztozonych dynamik procesow w predykcji szeregéw czasowych.

Prognozowanie infekcji SARS-CoV-2, jak i prognozowanie inflacji mozna uzna¢ za ztozone

systemy ze wzgledu na ich nieliniowe interakcje, nature dynamiczng, wrazliwo$¢ na warunki
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poczatkowe 1 zachowania emergentne. Te cechy sprawiaja, ze dokladne prognozowanie jest

wyzwaniem i wymaga zastosowania zaawansowanych technik modelowania z wykorzystaniem

uczenia maszynowego 1 sztucznej inteligencji, aby uchwyci¢ podstawowa dynamike tych

ztozonych systemow.

1.

Predykcja w szeregach czasowych zakazen jest procesem ztozonym ze wzgledu na:
Nieliniowe interakcje. Na rozprzestrzenianie si¢ wirusa ma wptyw mnostwo czynnikéw,
w tym zachowania spoleczne, polityki rzadowe, warunki $rodowiskowe i1 biologiczne
cechy wirusa. Te czynniki oddziatuja na siebie w nieliniowy sposdb, co czyni
prognozowanie wskaznikow infekcji wysoce ztozonym.

Dynamiczna natura. Pandemia jest dynamiczna, z wskaznikami infekcji zmieniajagcymi
si¢ w zaleznosci od réznych czynnikow, takich jak tempo mutacji wirusa, wskazniki
szczepien 1 mozliwosci stuzby zdrowia.

Wrazliwos¢ na warunki poczatkowe. Male zmiany w przenos$nosci wirusa lub
zachowaniu publicznym moga prowadzi¢ do znacznie réznych wynikow w zakresie
wskaznikéw infekeji.

Zachowanie emergentne. Pandemia wykazuje zachowanie emergentne, takie jak rozwoj
nowych szczepow wirusa czy wptyw §rodkow dystansu spotecznego, ktore nie sg tatwo

przewidywalne wylacznie na podstawie poszczegodlnych sktadnikow.

Z kolei predykcja w szeregach czasowych inflacji jest procesem ztozonych ze wzgledu na:
Liczne oddzialujace zmienne. Inflacja jest wynikiem szerokiego zakresu czynnikow
ekonomicznych, np. stopy procentowe, wskazniki zatrudnienia, koszty produkcji i nawyki
konsumpcyjne konsumentow. Te zmienne oddziatuja na siebie w zlozony i czesto
nieliniowy sposob.

Adaptacyjnos¢. Gospodarka jest adaptacyjna, reagujac na zmiany polityki, trendy
rynkowe 1 szoki zewng¢trzne (jak pandemia, zmiany polityczne).

Dynamika i nieprzewidywalno$¢. Wskazniki ekonomiczne, takie jak CPI, s3 dynamiczne
1 moga by¢ wysoce zmienne, reagujac zar6wno na wydarzenia gospodarcze krajowe, jak 1

mie¢dzynarodowe.
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4. Wladciwosci emergentne. Systemy ekonomiczne wykazuja wiasciwosci emergentne,
takie jak inflacja czy recesja, ktore wynikaja ze ztozonej interakcji réznych dziatalnosci

gospodarczych.

Podobnie jak wskazywany przez Bobkowska (2014) proces adaptacyjnej budowy modeli
procesow ztozonych w niemniejszej rozprawie obejmuje:
1. Identyfikacja i zbieranie danych z dostgpnych zrodet.
. Analize zebranych informacji, oczyszczanie danych i eliminacj¢ danych nieistotnych.

2

3. Pozyskanie wiedzy o obiekcie badan (przeglad literatury).

4. Tworzenie modeli w drodze symulacji ewolucyjnej lub samoorganizacji modeli.
5

Predykcja zachowania obiektu w zdefiniowanym horyzoncie predykcji.

1.3 Spoteczne znaczenie inflacji i jej prognoz

Inflacja jest waznym zjawiskiem gospodarczym, ktére ma wptyw na wiele aspektow zycia
spotecznego i1 gospodarczego. Ponizej przedstawiono spoteczne znaczenie inflacji, w tym jej
negatywne skutki prowadzace do spadku standardu zycia, zniechecenia do oszczedzania i
inwestycji oraz pogorszenia sytuacji finansowej osob o niskich dochodach. Wskazano wptyw
inflacji oraz jej prognoz na decyzje o wymiarze mikroekonomicznym i makroekonomicznym.

Inflacja bezposrednio wptywa na site nabywcza konsumentdéw, zmniejszajac realng wartos¢
pieniadza. Wzrost cen towardw i ustug oznacza, ze za t¢ samg kwot¢ mozna naby¢ mniej dobr. To
zjawisko szczegdlnie dotyka osoby o stalych dochodach, ktére nie sg dostosowywane do tempa
inflacji (Coibion et al. (2020)). Wysoka inflacja moze prowadzi¢ do spadku standardu zycia, gdyz
konsumenci sa zmuszeni do ograniczania wydatkoéw na niektore dobra i ustugi. Dlugotrwata
wysoka inflacja moze rowniez prowadzi¢ do zmniejszenia zaufania konsumentéw 1 spadku
wydatkow konsumpcyjnych, co negatywnie wptywa na gospodarke (D'Acunto et al. (2021)).

Inflacja ma znaczacy wplyw na oszczednos$ci, poniewaz ich realna warto$§¢ maleje wraz ze
wzrostem inflacji. Dla 0sob oszczedzajacych moze to oznaczad utrate czgsci ich majatku. Wysoka
inflacja moze zniechg¢ca¢ do oszczedzania, poniewaz stopa zwrotu z oszczgdnosci jest nizsza niz
stopa inflacji, co w efekcie moze przetozy¢ si¢ na zmniejszenie inwestycji w gospodarce i

spowolnienie wzrostu gospodarczego.
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Emeryci i rencisci sg grupami spotecznymi narazonymi na powazne konsekwencje wzrostu
inflacji, ktore czesto sg ustalane na statym poziomie 1 nie sg dostosowywane do biezacej inflacji.
Wzrost inflacji moze prowadzi¢ do spadku realnej wartosci tych §wiadczen, co wptywa na
dobrobyt osob starszych (Sarbinski (2016)). W niektorych przypadkach, systemy emerytalne sg
indeksowane do inflacji, ale czgsto z opdznieniem, co nadal moze prowadzi¢ do spadku sity
nabywczej emerytur.

Inflacja wplywa na rynek pracy. W krotkim okresie, niska inflacja moze by¢ postrzegana
jako korzystna dla zatrudnienia, poniewaz firmy moga zwigksza¢ produkcje bez znaczacego
wzrostu kosztow. W dluzszej perspektywie, wysoka inflacja wywotuje ryzyko inwestycyjne
zniechecajace do zatrudnienia i wzrost bezrobocia.

Wysoka inflacja moze obniza¢ realng warto§¢ dtugu publicznego i prywatnego, co jest
korzystne dla dtuznikéw, ale niekorzystne dla wierzycieli. Stopy procentowe zwykle rosng w
srodowisku wysokiej inflacji, co zwigksza koszty pozyczek i moze prowadzi¢ do problemoéw z
zadtuzeniem zarowno w sektorze publicznym, jak i prywatnym.

Prognozowanie inflacji jest istotne z wielu powodow, zaréwno dla przedsigbiorcow, rzadu
jak 1 gospodarstw domowych. Precyzyjne prognozy inflacji pozwalaja rzadom i bankom
centralnym na lepsze planowanie polityki monetarnej i fiskalnej (Préchnicki (2011)).

Cizkowicz, P., & Rzonca, A. (2011) odnoszg si¢ do podejscia rzadéw do zarzadzania inflacja
w sytuacji szybko rosnacych cen. Wskazuja, ze rzady czesto oglaszaja nierealistyczne plany
ograniczenia wzrostu cen i obiecujg spadek inflacji, ale nie podejmujg wystarczajacych dziatan
zaostrzajacych polityke pieni¢zng, ktore moglyby ten spadek wywota¢. Ponadto zauwazono, ze
trudno ludziom uwierzy¢ w zapewnienia rzadu, ktéry w przesztosci nie potrafit utrzymac inflacji
pod kontrola. Rzad, ktory nie zdotal kontrolowa¢ inflacji, jest postrzegany jako mniej wiarygodny
niz ten, ktory takg kontrole zachowa

Przedsigbiorstwa i1 inwestorzy wykorzystuja prognozy inflacji do planowania inwestycji,
oceny ryzyka, wydatkow i cen. Dzigki temu mogg oni minimalizowac negatywny wptyw inflacji.
W sytuacji niepewnosci zwigzanej z inflacja przedsigbiorcy czesto wstrzymujg inwestycje. Jest to
spowodowane tym, ze decyzje inwestycyjne sa dlugoterminowe i czesto trudno jest si¢ z nich
wycofa¢ bez dodatkowych kosztéw (Cizkowicz, P., & Rzonca, A. (2011)).

Doktadne prognozy pomagaja w utrzymaniu stabilno$ci cen, co jest kluczowe dla kondycji

gospodarczej kraju. Skuteczna polityka pieni¢zna, w tym zarzadzanie podaza pieniadza, stopami
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procentowymi i kursami walutowymi, jest kluczowa dla stabilnosci finansowej. Kontrola inflac;ji,
wspieranie inwestycji oraz tworzenie stabilnego $rodowiska gospodarczego sa niezbedne do
utrzymania zdrowej rownowagi ekonomicznej i finansowej (Chaudhry et al. (2021)).

Prognozy inflacji moga pomdc konsumentom i inwestorom w podejmowaniu decyzji o
sposobie ochrony swoich oszczednosci przed utratg wartos$ci. Istnieje dlugoterminowa rownowaga
miedzy oszczednosciami, stopg inflacji i wzrostem gospodarczym. Zmiany w jednej zmiennej
moga mie¢ wpltyw na pozostate w diugim okresie (Er et al. (2014)). Nowaczewska (2023)
wskazuje na przykladzie Polski, ze gospodarstwa domowe mogg chroni¢ oszczgdnos$ci poprzez
inwestycje np. w ztoto, nieruchomosci oraz powszechnie dostgpne ztoto oraz akcje.

Prognozy inflacji moga by¢ wykorzystywane do planowania oraz negocjowania ptac i
wynagrodzen. Jesli inflacja jest wysoka, pracownicy moga wymagaé wyzszego wzrostu ptac, aby
utrzymac swoja sit¢ nabywcza. Szczepanik (2011) stwierdzil, ze w Polsce wzrost wynagrodzen
nominalnych stabo, ale pozytywnie koreluje z inflacja, wptywajac na nig z kwartalnym
opdznieniem, co wskazuje na wplyw popytu na inflacj¢. Nie zaobserwowat istotnego wptywu
inflacji na poziom wynagrodzen, co oznacza, ze wzrost ptac bardziej wptywa na inflacj¢ niz

odwrotnie.

1.4 Wplyw wybranych pandemii na spoteczenstwo

Pandemie miaty znaczacy wptyw na spoteczenstwa. Piret i Boivin (2021) oraz LePan (2020)
LePan dokonali przegladu znanych pandemii w historii ze wskazaniem wektoréw ich
rozprzestrzeniania. Wigkszo§¢ znanych pandemii bazuje na wektorze odzwierzgcym (np. pchly,
gryzonie, nietoperze, ptaki, §winie), ale cz¢$¢ z nich jest spowodowana dziatalno$cig czlowieka i
jego wptywem na $rodowisko naturalne, np. epidemie dzumy spowodowane skazeniem wody.
Sposrdéd znanych pandemii 1 epidemii wyrdzniajacymi si¢ byty:

e Dzuma Justyniana
e (Czarna $mier¢ zwana takze dzumg
e Pandemie cholery odnotowywane w latach 1817 — 1923 oraz trwajaca ostatnia
siodma pandemia od 1961 roku do dnia dzisiejszego.
e Grypa ,hiszpanka”
e AIDS
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e COVID-19

Niewatpliwie wszystkie z powyzej wymienionych epidemii i pandemii niosty ze sobg wiele
ofiar. Kluczowym dla ludzko$ci bylo zrozumienie ich powstawania, leczenie, opracowanie
srodkow zapobiegawczych oraz wplyw, jaki wywarty na dang populacje i srodowisko naturalne.
Niewatpliwie istotne byto gromadzenie danych oraz ich analiza, ktore z biegiem wiekow nabierato
znaczenia. Na podstawie obserwacji 1 analizy danych mozna bylo znalez¢ wytlumaczenie na
stawiane pytania, z ktorymi Owczesna ,medycyna” nie mogla sobie poradzi¢. Ponizej
przedstawiono pandemie z perspektywy danych, w tym: $miertelnosci, czynnikoéw wplywajacych
na rozwo0j pandemii oraz wplywu na ekonomie¢. Wskazano komunikacje - dezinformacje spoteczna
w czasie konfliktu zbrojnego przypadajacego na czas rozwoju grypy ,.hiszpanki”. Przedstawiono
réwniez niezaprzeczalny przyklad rozwigzania problemu medycznego za pomocg analizy

statystycznej opartej na danych byto okreslenie Zrédia przenoszenia cholery.

1.4.1 Dzuma Justyniana

Pierwsza wskazang pandemig byla Dzuma Justyniana szacowana na lata 541-543 i
spowodowata okoto 100 milionéw ofiar w Europie, natomiast w samym Konstantynopolu dzienna
liczba zgonoéw spowodowanych skutkami zakazenia wynosila 5-10 tysigcy osob [Zietz i
Dunkelberg (2004)]. Wirus byt przenoszony przez pchty zarazone od dzikich gryzoni. Duzy
wplyw na rozwdj pandemii mialy obserwowane w tym okresie zmiany klimatyczne wptywajace

na braki zb6z w spichlerzach oraz populacje gryzoni [Wagner et al. (2014)].

1.4.2 Czarna $mier¢

Kolejng znang pandemia z czaséw S$redniowiecza byta dzuma, zwana szerzej w krajach
niemiecko- oraz angielskojezycznych jako czarna $mieré. Varlik, N. (2021) badal pochodzenie
ponurego okreslenia dzumy. Nazwa ta zostala uj¢ta po raz pierwszy w 1832 r. w pracy na temat
czarnej $mierci niemieckiego lekarza i historyka medycyny Justusa Friedricha Carla Heckera.
Hacker tworzac termin ,,czarna $mier¢” chciat nada¢ emocjonalny ton epidemiologii historycznej
jako epidemiologii gotyckiej.

Wptyw tej choroby na ekonomig¢ badal Routt (2008). Choroba ta zostata poczatkowo
wykryta we Wtoszech w 1347 r. i przetoczyta si¢ przez Europe az do jej wygasniecia w 1353 roku
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na terenach Rosji. Liczba $miertelnych przypadkow czarnej Smierci plasuje si¢ pomigdzy 17 a 28
milionow. Nieliczne zachowane zrodta przedstawiaja apokaliptyczne wizje przebiegu tej
pandemii. Smiertelno$é byta zréznicowana ze wzgledu na stan spoteczny oraz potozenie
geograficzne. Przykltadowo $miertelnos¢ wsrod Angielskiej arystokracji wynosita 5-23,6%,
natomiast na kontynencie 60% wsrdéd duchownych Barcelony (Hiszpania) oraz 70% ws$rod
duchownych z Bremen (Niemcy). Czarna $mier¢ miala istotny wplyw na S$redniowieczne
rolnictwo. Zmniejszenie populacji umozliwilo zmniejszenie skali produkcji, zwigkszenie
dostgpnosci ziemi, skoncentrowanie produkcji na zyznych glebach oraz odtogowanie. W handlu i
przemysle zwigkszyla si¢ konkurencyjno$¢, co sprzyjato rozwojowi technologicznemu:
mechanizacja produkcji odziezy, produkcja broni palnej, podstawy optyki oraz druku [Harris i

Moss (2020)].

1.4.3 Cholera — 7 pandemii

Cholera zostata wykryta w Azji w 1817 roku w Indiach. Analizy pandemii cholery dokonali
Poiret i Boivin (2021). Globalizacja i rozwoj technologiczny, a zwlaszcza transportu morskiego i
kolejowego, wplynal na szybkie rozprzestrzenianie si¢ choroby. Kolejne pandemie cholery
pojawialy sie¢ w r6znych cze$ciach swiata i byly powodowane przed odmienne bakterie. Rzetelne
zbieranie i analiza danych umozliwity ustalenie zrodta zakazen w trakcie drugiej pandemii po jej
wybuchu w Londynie w 1854 roku. Lekarz John Snow po raz pierwszy wykorzystal
epidemiologiczne metody do $ledzenia czasu i1 rozprzestrzeniania si¢ pandemii w miescie.
Powigzal ogniska zakazen z lokalizacja publicznych pomp wody, co umozliwito mu
wywnioskowanie, ze to woda jest zrodtem zakazen. Zaproponowat $rodki zapobiegawcze
rozprzestrzenianiu si¢ choroby w postaci usuni¢cia uchwytdéw do pomp w miejscach
wystepowania ognisk zakazen [Smith (2002)]. Bakteria cholery zostata wyizolowana dopiero w
1884 roku przez Roberta Kocha, natomiast toksyna odpowiedzialna za rozprzestrzenianie si¢
choroby zostata odkryta w 1959 roku. Robert Koch zrozumiat wptyw zanieczyszczen wody na
rozprzestrzenianie si¢ bakterii. Obecno$¢ cholery wigzana jest ze ztymi warunkami bytowymi
zwigzanymi z ograniczonym dostgpem do wody pitnej, przeludnieniem i1 brakiem wydajnej
kanalizacji sanitarnej. Czg¢stym powodem wystgpowania okoliczno$ci sprzyjajacych wybuchowi

zakazen cholery sa uszkodzenia infrastruktury spowodowane kleskami zywiotowymi (np.

22



trzgsienia ziemi, powodzie) lub dziatalnoscig cztowieka (niezrownowazony wptyw na srodowisko,
konflikty zbrojne). Warta wspomnienia jest siddma pandemia cholery, wywotujaca lokalne
epidemie np. w Zimbabwe (2008), Haiti (2010) i Jemenie (2016). WHO odnotowato 923 037
zakazen i 1911 zgondéw w 31 krajach. Ryzyku rozprzestrzeniania si¢ choroby sprzyja ocieplajacy

si¢ klimat.

1.4.4 Grypa ,hiszpanka”

Kolejng znang pandemia o zasiggu globalnym byta ,hiszpanka” - wykryta po raz pierwszy
w 1918 roku. Nazwa tej pandemii pochodzi od kraju, ktory otwarcie komunikowat dane o tej
chorobie. Pozostate kraje, czgsto uwiktane w konflikt wojenny, unikata informowania o liczbach
zwigzanych z ta choroba, a nawet $wiadomie prowadzily dezinformacj¢. Czesto zwykle
manipulowatly swoimi spoleczenstwami poprzez brak podawania rzetelnych danych, co rowniez
mozna zaobserwowaé¢ w pandemii COVID-19 [Adiguzel et al. (2020)]. Hiszpanka spowodowata

$mier¢ 50 miliondw ludzi w przeciagu zaledwie 2 lat (Taubenberger i Morens (2006)).

1.4.5 HIV 1 AIDS

Wspotczesnie jednym z najbardziej $miertelnych wirusow jest HIV i wywolywana nim
choroba AIDS. W 2020 roku na $§wiecie byto 37,7 miliona os6b zakazonych wirusem HIV (dane
notowane od 1980 roku), natomiast 36,3 miliona 0s6b zmarto na AIDS od poczatku epidemii

(,,Global HIV & AIDS statistics — Fact sheet” https://www.unaids.org/en/resources/fact-sheet).

1.5 Wptyw pandemii COVID-19 na §rodowisko naturalne

Efekty COVID-19 sa rozpatrywane zwykle negatywnie z punktu widzenia wptywu na
populacje ludzka. Niewatpliwie pandemia pochlongta wiele ludzkich zy¢, ich $mieré¢ byla
tragiczna z perspektywy rodzin. Pomimo niezaprzeczalnego tragizmu pandemii w ludzkim
wymiarze, ponizej przedstawiono pozytywne aspekty pandemii. Jednym z nich w przewazajacej
mierze pozytywny jest wplyw pandemii na $rodowisko naturalne, w tym wpltyw na jako$¢
powietrza i zmniejszenie emisji hatasu. Pandemia przyspieszyta wprowadzenie transformacji
cyfrowej, ktora przetozyla si¢ na rozwdj ustlug $wiadczonych droga elektroniczna,
upowszechnienie pracy, nauki i medycyny zdalnej oraz komunikacji na odleglos¢. Niewatpliwie
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do rozwoju transformacji cyfrowej przyczynity si¢ wprowadzane restrykcje na podstawie polityk
rzadowych. Powszechnie stosowanymi restrykcjami byly kwarantanna (przedstawiono
historyczne pochodzenie tego ograniczenia), izolacja, ograniczenie mobilnosci. Wskazano
wybrane metody na pozyskiwanie danych zwigzanych z ograniczeniami oraz monitorowania
spoteczenstwa. Dane liczbowe dotyczace tych ograniczen sa powszechnie stosowane do symulacji
1 predykcji rozprzestrzeniania si¢ wirusa oraz skutecznosci wprowadzanych $rodkéw
zapobiegawczych. Podkreslono réwniez kwestie dotyczace komunikacji spotecznej, jakosci i
spdjnosci danych, co miato wptyw na precyzje prognozowania rozwoju pandemii i efektywno$é

implementowanych strategii zwalczania pandemii.

1.5.1 Srodowisko naturalne

Najwigkszy wplyw na $rodowisko naturalne wywieraly konsekwencje zamykania lub
znacznego ograniczania sektorow ekonomicznych jak przemyst cigzki, transport i hotelarstwo
Cheval et al. (2020). COVID-19 wplynal na spoteczenstwo w sposob radykalny, zmieniajac styl
zycia ludzi i spoteczenstwo, przyspieszajac zmiany, ktore i tak najprawdopodobniej by sig¢
dokonaty w dluzszej perspektywie czasowej (,,The recovery from the COVID-19 crisis must lead
to a different economy”, https://www.un.org/en/un-coronavirus-communications-team/launch-
report-socio-economic-impacts-covid-19).

Cheval et al. (2020) dokonat analizy wpltywu COVID-19 na srodowisko. Podzielit on wplyw
ze wzgledu na:

e perspektywe czasowq:
o natychmiastowy (dni i tygodnie),
o krétkoterminowy (miesiace)
o dlugo terminowy (lata)
e zasigg:
o lokalny,
o regionalny,
o globalny,
e oraz wpltyw:

O negatywny, pozytywny i neutralny.
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Tab. 1.  Matryca przedstawiajgca zaobserwowane oraz potencjalne wptywy COVID-19 na
zmiany klimatu oraz srodowiska. Czerwonym kolorem wskazano negatywne
wphywy, zielonym pozytywne a szarym neutralne [Cheval et al. (2020)].

- Days to weeks | Months | Years
Societal and economic changes . . .
) . ) Environmental and climate change policies
with environmental impacts
8 | Reduction of observational data and . . s ’ -
° ot : Environmental research for epidemiological applications
© monitoring capacity
) ) Enhanced systems for environmental monitoring
Decreased environmental pollution
due to reduced traffic
- Shoreline pollution with sanitary ; . . . .
© . Regional climate policy Improved regional climate
5 disposal
o : Improvements of citizen’s
< Improved adaptation plans i
wellness and health protection  gnhanced
planning for
- , disaster risk
cological restoration ) . .
Changes in water consumption  reduction
share
- Decreased noise pollution
g
— Increased water and soil pollution : .
. Improved adaptation plans for cities
due to waste disposal
Improved air quality in urban areas Changes in societal behaviour
- Immediate | Short-term [ Long-term

W dokonanej analizie przewyzsza wpltyw pozytywny. Na terenach zurbanizowanych
zaobserwowano znacznie poprawiong jako$¢ powietrza, zmniejszony poziom hatasu oraz poziom
skazen ze wzgledu na ograniczenia w ruchu ulicznym. W samym Delhi, stolicy Indii, odnotowano
spadek hatasu rzedu 40-50% (Somani et al. (2020)). Poziom hatasu zmniejszyt si¢ ze 100 dB do
40 dB w porze dziennej i 30 dB w porze nocnej, co umozliwito mieszkancom styszenie ¢wierkania
ptakow zwykle mieszczacych si¢ pomiedzy 40 a 50 dB (Rume i Islam (2020)). W samych
Niemczech ograniczenia zwigzane z przemieszczaniem si¢ ograniczylo ruch lotniczy o 90%,
uliczny o ponad 50% i kolejowy ponizej 25% (Sims (2020)).

Na poprawienie jako$ci powietrza wptyw réwniez miato czasowe zamknigcie fabryk. W
Chinach w czasie najdtuzszego okresu zamknigcia fabryk odnotowano zmniejszenie emisji CO2
0 25% (,,Economic slowdown as a result of COVID is no substitute for Climate Action”,

https://public.wmo.int/en/media/news/economic-slowdown-result-of-covid-no-substitute-
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climate-action (2020)). Natomiast ogolna emisja NO2 zmalata w Chinach o 20,2% od stycznia do
maja 2020 w poréwnaniu do tego samego okresu w poprzedzajacym roku. W USA poziom emisji
NO2 zmalat o 23,1% w lutym oraz 14,3% w marcu 2020 roku w poréwnaniu do tego samego
okresu w roku poprzednim. Podobne spadki emisyjno$ci NO, odnotowano w Wielkiej Brytanii,
Francji, Niemczech i Wloszech (Liu et al. (2020)).

Wsréd krotko 1 dhugoterminowych skutkéw pozytywnych badania $rodowiskowe dla
zastosowan epidemiologicznych, rozbudoweg systemow monitorowania $rodowiskowego oraz
poprawione plany adaptacyjne dla miast. Kolejnymi pozytywnymi aspektami jest odtworzenie

ekologiczne, ulepszenie ochrony zdrowia oraz regionalnych klimatow.

Negatywne oddzialywanie COVID-19 zostalo wykazane tylko w natychmiastowej
perspektywie 1 objawia si¢ poprzez zwigkszenie zanieczyszczenia wybrzezy, gleb i1 wody
odpadami w tym sanitarnymi oraz zmniejszeniem mozliwosci monitorowania danych
obserwacyjnych. Takimi danymi obserwacyjnymi sa np. dane pozyskiwane z samolotowych
obserwacji meteorologicznych. ECMWF odnotowata spadek o 65% samolotowych raportow
meteorologicznych pomiedzy 3 a 23 marca 2020 roku (,,Drop in aircraft observations could have
impact on weather forecasts”, https://www.ecmwf.int/en/about/media-centre/news/2020/drop-
aircraft-observations-could-have-impact-weather-forecasts (2020)). WMO w kwietniu 2020 roku
wyrazito niepokdj o wplywie COVID-19 na ilosciowe i jakosciowe obserwacje i prognozy
pogodowe, jak i rowniez monitorowanie klimatu i atmosfery (,,Impacts on the Global Observing
System”,  https://public.wmo.int/en/resources/coronavirus-covid-19/impacts-global-observing-
system (2020)). Z drugiej strony, radykalne zmniejszenie ludzkiej aktywnos$ci umozliwilo znaczne
obnizenie szumu sejsmicznego umozliwiajac doktadniejsze wykrywanie fal sejsmicznych i
powtornych trzgsien ziemi (Gibney (2020)).

Skutkami wskazanymi jako neutralne s3: zmiany w zuzyciu wody i zagospodarowaniu
swciekow (Paleologos et al. (2020)), w zachowaniach spolecznych oraz zmianach polityk
srodowiskowych. Bashir et al. (2020) wskazuje, ze tworcy regulacji i polityk powinni wprowadzi¢
znaczne zmiany w regulacjach srodowiskowych w celu ochrony dokonanych zmian w §rodowisku.
Wskazuje na regulacje w celu zapewnienia ochrony przed COVID-19 pracownikow shuzby
zdrowia, os6b w podesztym wieku i dzieci jako grup zawodowych i wiekowych najbardziej

narazonych na infekcje.
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1.5.2 Rozwoj technologiczny

Wybuch pandemii COVID-19 zainicjowal w spoteczenstwie nagly, dramatyczny i
ekstensywny proces transformacji cyfrowej. Wprowadzenie ograniczen i polityk walki z COVID-
19 wywotalo szok spoteczny i paraliz instytucji. Jednymi z najbardziej dotknigtych przez
nastepstwa COVID-19 byly sektory ustug publicznych, edukacja i szkolnictwo wyzsze, sektor
finansowy, bankowy, mobilnos¢ i ustugi. Odpowiedzig na te wyzwania czesto byla transformacja
cyfrowa.

Wyrazistym przykladem jest edukacja. Uczniowie, nauczyciele oraz rodzice (zwtaszcza tych
dzieci w wieku wczesnoszkolnym) musieli nagle naby¢ nowych kompetencji i zdoby¢ zasoby w
celu zintegrowania cyfrowych narzgdzi w procesie nauki i uczenia si¢ (Ivari et al. (2020)).
Zbarachewicz (2020) badata problemy zwigzane z wprowadzeniem transformacji cyfrowej w
czasie pandemii COVID-19 na uczelniach wyzszych. Uczelnie wyzsze zmuszone zostaty do
wprowadzenia nowych rozwigzan w celu zapewnienia swojej dzialalno$ci w trybie zdalnym.
Wprowadzono rozwigzania elektroniczne, wymagajace wykorzystanie odpowiedniego sprzetu
(kamery internetowe, mikrofony, tacze internetowe o odpowiedniej przepustowos$ci). Studenci i
pracownicy nabyli nowe kompetencje. Wprowadzone rozwigzania zostang najprawdopodobnie;j
wykorzystywane roéwniez po ustaniu pandemii.

Wsrod wymienianych zalet transformacji cyfrowej mozna wyrdzni¢ (Hai et al. (2021)):

e Zastgpienie tradycyjnych przeptywow pracy przez cyfrowe procesy

e Zwicgkszenie efektywnosci pracy i minimalizacja bledéw technicznych
e Szybkie oraz elastyczne wdrazanie nowych ustug i technologii

e Zwigkszenie jakosci pracy oraz wydajnosci

Cyfrowa transformacja nie jest jednopunktowym procesem, a raczej ruchomym celem, za
ktorym firmy instytucje MSP powinny podazaé w celu zapewnienia swojej konkurencyjnosci na
rynku (Priyono et al. 2020). Transformacja cyfrowa nie ogranicza si¢ jedynie do swojej
technologicznej czg¢sci, ale potrzebuje udziatu ludzi, bowiem jest dla ludzi (Fonseca et al.(2021)).
COVID-19 zweryfikowat potrzeby uzytkownikow oraz dostarczanych ustug w cyberprzestrzeni.
Najnowsze raporty ,,Data Never Sleeps” 8.0 (,Domo Resource - Data Never Sleeps 8.0,
https://www.domo.com/learn/infographic/data-never-sleeps-8 (2021)) i 9.0 (,,Domo Resource -
Data Never Sleeps 9.0”, www.domo.com/learn/infographic/data-never-sleeps-9  (2022)) z
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odpowiednio 2020 i 2021 roku obrazujg statystyczne wykorzystanie danych lub warto$¢ zakupow
w cyberprzestrzeni w ,.kazdej minucie” podajac czotowe aplikacje oraz wolumen danych
przetwarzanych w kazdej minucie doby. W trakcie pandemii zauwazono wyrazny wzrost
ustugodawcow $wiadczacych ustugi zdalne, np. platformy do zamawiania jedzenia, pracy w
zespotach, platformy do zdalnego nauczania lub rozrywki online. W trakcie pandemii spadto
zainteresowanie platformami do ustug przewozu oséb, portali randkowych i rezerwacji noclegéw
online (,,Domo Resource - Data Never Sleeps 7.0,
https://www.domo.com/learn/infographic/data-never-sleeps-7 , (2020)). Pandemia COVID-19
wymusita rozwdj spoleczenstwa informacyjnego na $wiecie. Z ostatnio publikowanego raportu
wynika wzrost populacji ,,internetowej” w 2021 roku do 5,2 miliarda os6b, w poréwnaniu do 4,3

miliarda w 2018 roku oraz 4,5 miliarda w 2020 roku.

1.5.3 Stosowanie obostrzen

Wiele krajow zdecydowalo si¢ na wprowadzenie restrykcji majacych na celu spowolnienie
rozprzestrzeniania si¢ wirusa SARS-CoV-2 oraz przecigzanie systemu opieki zdrowotne;.
Zdecydowano si¢ nawet na wprowadzenie lockdown’ow i innych ekstremalnych restrykeji,
ktérych luzowanie budzito obawy zdrowotne, spoteczne i ekonomiczne.

Cheval et al. (2020) wskazuje na Wtochy jako jedno z pierwszych w Europie dotknigtych
pandemia oraz modelowe panstwo w do badan hipotez w pierwszych miesigcach pandemii.
Badano wplyw klimatu, promieniowania UV i temperatury na rozprzestrzenianie si¢ wirusa.
Klimat Wtoch jest zréZznicowany: na péinocy chtodny z najsuchsza od 60 lat zimg w 2020 roku,
natomiast cieplejszy w poludniowej czes$ci. Poszczegdlne regiony Wloch wprowadzity
zrdznicowane polityki ograniczeh majace na celu ograniczenie rozprzestrzeniania si¢ wirusa.
Trwoge budzity potencjalne drogi rozprzestrzeniania si¢ wirusa oraz wptyw na spoteczne i1
ekonomiczne aspekty panstwa oraz na skale kontynentu europejskiego.

Kedzierski et al. (2020) zaproponowal wielowymiarowy model analityczno-decyzyjny
zwigzany z polityka zarzadzania restrykcjami. Wskazywal, restrykcje byly wprowadzane pod
presja czasu i wykladniczo rosnacej liczby zakazen. Kierowano si¢ jedynie kryteriami
medycznymi jednoczes$nie pomijajac konsekwencje spoteczno-gospodarcze. W przypadku

COVID-19 restrykcje koncentrowaty si¢ wokot:
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e ograniczen w przemieszczaniu si¢

e edukacji i instytucji kultury

e opieki nad dzie¢mi

e ograniczenia duzych zgromadzen publicznych

e komunikacji publicznej

e dziatalnosci placéwek handlowych i ustugowych

Han et al. (2020) zbadal podejscia 9 wysokodochodowych krajéw i regiondéw luzujacych
restrykcje COVID-19. Wsérdd analizowanych restrykcji byty ograniczenia zwigzane z
przekraczaniem granic, $ledzenie kontaktow (na podstawie danych z systemow informatycznych,
aplikacji mobilnych, bluetooth, transakcji kartami ptatniczymi, skanowania kodéw QR, potozenie
GPS telefonow komodrkowych), kwarantanna i dystans spoteczny.

Izraelski rzad upowaznit stuzby specjalne do monitorowania zachowania swoich obywateli
za pomocg cyfrowych mobilnych urzadzen (Tidy, J. (2021). Coronavirus: Israel enables
emergency spy powers. 2020. URL https://www.bbc.com/news/technology-51930681). Dzialania
na pograniczu praw obywatelskich wprowadzono w trybie nadzwyczajnym na ograniczony 30-
dniowy okres czasu, ale umozliwito to $ledzenie przestrzegania kwarantanny, identyfikacje osob
majacych wczesniejszy kontakt z zakazonym oraz zbudowanie modelu do predykcji. Model
bazowat na SVR i danych klinicznych ponad 40,5 ty$. pacjentéw uzyskujac btad na poziomie 0,87-
3,51% dla prognozy jednodniowej, 1,02-5,63% dla prognozy 3-dniowej oraz 0,95-6,90% dla
prognozy ponad sze$ciodniowej (Lalmuanawma et al. (2020)).

Alenzi et al. (2021) w swoich badaniach poréwnujacych modele autoregresyjne, SIR i SEIR
stwierdzit, ze wprowadzone $rodki zapobiegawcze jak ograniczenia w przemieszczaniu si¢ oraz
lockdown byly uzasadnione w celu kontroli rozprzestrzeniania si¢ COVID-19. Inne $rodki
ostroznos$ci (dystans spoteczny i noszenie masek zakrywajacych usta i nos) byly pomocne w

ograniczeniu rozprzestrzeniania si¢ choroby.

1.5.4 Kwarantanna

Ludzko$¢ w sredniowieczu zaczeta wyciaga¢ wnioski z poprzednich pandemii. Zaczgto
stosowa¢ powszechnie $rodki zapobiegawcze, ktorym byta np. kwarantanna. Sredniowieczne

spoteczenstwa doswiadczone licznymi pandemiami zaobserwowaty zwigzek pomi¢dzy uplywem
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czasu a zaobserwowaniem symptomow choroby (Huremovi¢, 2019). Twierdzono, ze skoro po
okresie obserwacji danej osoby nie stwierdzono u niej objawdw choroby, to prawdopodobienstwo
zakazenia a tym samym rozprzestrzeniania choroby po wjezdzie do danego miasta jest niskie.
Pierwsza kwarantanng odnotowano w Ragusie (Chorwacja) w 1377 r. Wszyscy przyjezdni przed
wjazdem do miasta byli zobowigzani do spegdzenia 30 dni na okolicznej wyspie Lorkum. 30-
dniowy okres (zw. trentine) zostat wydtuzony do 40 dni (quarantine) (Sehdev, 2002).
Kwarantanna wigze si¢ z ograniczeniem poruszania si¢ lub oddzieleniem od reszty populacji
0sob zdrowych. Oddzielane s3 osoby narazone na kontakt z wirusem w celu monitorowania
objawOw 1 zapewnienia wczesnego wykrywania przypadkow zakazenia (WHO, (2020)).

Wspotczesnie kwarantanna jest uregulowana prawnie w IHR (2020) artykutach 30, 311 32.

1.5.5 Izolacja

Jednym ze sposobow walki z pandemig byta izolacja oséb zakazonych. W czasach pandemii
Czarnej $mierci chorych izolowano w zamknigtych pomieszczeniach zwanych lazaretami.
Podobne metody stosowano w pierwszej pandemii cholery [Poiret i Boivin (2021)].

Izolacja rdézni si¢ od kwarantanny tym, ze izolacja to separacja osoby chorej lub zarazonej
w celu zapobiegania rozprzestrzenianiu si¢ infekcji (WHO, (2020)). Izolacja moze si¢ odbywa¢ w

domu chorego jak i w placowkach stuzby zdrowia.

1.5.6 Ograniczenie mobilnosci

Ograniczenie mobilnosci jest jednym z najpowszechniej stosowanych obostrzen. W trakcie
pierwszej pandemii cholery w Indiach wprowadzono obostrzenia polegajace na odmowie wstepu
do portow statkow przybywajacych z regiondw dotknietych cholerg [Poiret i Boivin (2021)]. Na
potrzeby badan naukowych nad COVID-19 firma Google udostepnita raporty mobilno$ci bazujace
na danych pochodzacych z urzadzen mobilnych. Mobilno$¢ jest mierzona na podstawie kategorii
odwiedzanych miejsc: handel i rekreacja, sklepy spozywcze, apteki, miejsca pracy oraz stacje
przesiadkowe. Dane sg zbierane anonimowo za zgoda uzytkownikow — posiadaczy kont Google
("Google COVID-19 Community Mobility Reports".
https://www.google.com/covid19/mobility/ (2022)). Analiza przemieszczania si¢ oraz zwigzane z

nim ograniczenia umozliwiaja tworzenie modeli badajagcych wplyw mobilnosci na
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rozprzestrzenianie si¢ wirusa, co moze mie¢ kluczowe znaczenie dla decydentow (Ivari et al.
(2020)). Wizualizacje danych pozyskanych z "Google COVID-19 Community Mobility Reports"
pokazuja jak w trakcie trwania pandemii zmienialy si¢ zachowania spoteczne - czg¢stotliwos¢
odwiedzania miejsc publicznych (Rys. 2. ), wychodzenia z domu w poréwnaniu z czasem sprzed

pandemii (Rys. 3. ) oraz ograniczenia w przekraczaniu granic (Rys. 4. ).

How did the number of visitors change since the beginning of the Our World
. . . I ate
pandemic?, United Kingdom

This data shows how community movement in specific locations has changed relative to the period before the pandemic.

100%

50%
Parks

Grocery & Pharmacy Stores
Residential

Retail & Recreation
Workplaces

Transit Stations

-100%

Feb 17, 2020 Nov 16, 2020 Jun 4, 2021 May 27, 2022
Source: Google COVID-19 Community Mobility Trends - Last updated 31 May 2022 OurWorldInData.org/coronavirus « CC BY
Note: It's not recommended to compare levels across countries; local differences in categories could be misleading

Rys. 2. Zmiana odwiedzin poszczegolnych kategorii miejsc w Wielkiej Brytanii od poczqtku
pandemii. Graficzna interpretacja danych z Google COVID-19 Community Mobility
Reports (,, COVID-19: Google Mobility Trends”, https://ourworldindata.org/covid-
google-mobility-trends (2022))
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Residential areas: How did the time spent at home change relative to
before the pandemic?, Apr 15, 2020 -

This data shows how the number of visitors to residential areas has changed relative to the period before the pandemic.

No data 0% 10% 20% 30% 40% 50% 60%
I I

Source: Google COVID-19 Community Mobility Trends - Last updated 31 May 2022 OurWorldInData.org/coronavirus « CC BY
Note: It's not recommended to compare levels across countries; local differences in categories could be misleading.

Rys. 3. Zmiana czasu spedzanego (Swiat z podziatem na kraje) w domu od wybuchu
pandemii do 15 kwietnia 2020 roku w stosunku do czasu sprzed pandemii. Graficzna
interpretacja danych z Google COVID-19 Community Mobility Reports (,, COVID-19:
Google Mobility Trends”, https.//ourworldindata.org/covid-google-mobility-trends
(2022)).

Najbardziej dotkniety ograniczeniami mobilnosci byt ruch lotniczy. Ograniczenia zwigzane

z podrézowaniem spowodowaly spadek ruchu lotniczego o 41,7% ogéhu lotéw w 2020 r.
(,,Commercial flights down 42% in 2020, https://www.flightradar24.com/blog/commercial-
flights-down-42-in-2020/ (2021)).
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International travel controls during the COVID-19 pandemic, May 31, 2022

N,
No measures Quarantine from high-risk regions Total border closure
No data Screening Ban on high-risk regions
| [ ]
Source: Oxford COVID-19 Government Response Tracker, Blavatnik School of Government, University of Oxford - Last updated 1 June 2022
OurWorldIinData.org/coronavirus « CC BY

Rys. 4. Zobrazowanie zroznicowania swiatowego podejscia do kontroli sanitarnej dla osob
wjezdzajqcych do danego kraju. Graficzna interpretacja danych z Google COVID-19
Community Mobility Reports (,, COVID-19: Google Mobility Trends”,
https://ourworldindata.org/covid-google-mobility-trends (2022)).

1.5.7 Komunikacja spoteczna 1 jako$¢ danych w dobie kryzysu

Harris i Moss (2020) wskazuja na wyzwanie wynikajace z pandemii COVID-19 dotyczace
trudnosci w kontrolowaniu populacji bez wsparcia systeméw jakosci oraz danych. Skutkuje to
wprowadzaniem krétkotrwatych polityk. W dhuzszej perspektywie pandemia wptywa na obnizone
morale spoteczenstwa oraz przeklada si¢ na brak zaufania do rzadu. Dlatego spojne zarzadzanie
kryzysem pandemicznym zaré6wno w perspektywie krotko- jak 1 dlugoterminowej oraz
komunikacja sg krytyczne.

Istotng role w komunikacji spotecznej odegraly media spotecznosciowe. Rzady i instytucje
za pomocg tych kanaléw informacyjnych przekazywaty dane dotyczace liczb zwigzanych z
nowymi przypadkami zakazen, zgonami, szczepieniami, testami. Media spolecznosciowe rowniez

byly wykorzystywane do komunikowania zalecen, obostrzen oraz jako platforma do wymiany
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opinii, pomystow, lekow, teorii spiskowych itp. zwigzanych z walka z COVID-19 (Tsoy et al.
(2021)).

Moein et al. (2021) wskazywat na niedostatek danych w poczatkowej fazie pandemii do
opracowywania ztozonych modeli, bowiem dotychczas stosowane powszechnie (SIR) nie
odpowiadaty specyfice COVID-19. Wskazywal, Ze precyzyjne dane epidemiologiczne i

biomedyczne sa niezbedne do przewidywania rozwoju pandemii.

1.5.8 Spdjnos¢ danych statystycznych na przyktadzie Polski

Walkowiak 1 Walkowiak (2022) wskazuja, ze w czasie drugiej i trzeciej fali COVID-19
liczba zgonow w Polsce w oficjalnych statystykach byta niedoszacowana, stanowiac tylko 60 %
rzeczywistych przypadkow $miertelnych na podstawie zaproponowanego modelu. W
przeciwienstwie do oficjalnych komunikatow zrownujacych $miertelnos¢ drugiej i trzeciej fali,
stwierdzono w wyniku badan nadmierng $miertelno$¢ drugiej fali przewyzszajaca znacznie
$miertelnos¢ trzeciej fali. Po zestawieniu czasu pomi¢dzy nadmierng liczbg zgondéw w roznych
grupach demograficznych oraz zgonami oficjalnie zarejestrowanymi ze wskazaniem przyczyny
jako COVID-19 a 0g6lna liczba zgonow stwierdzono, ze co najmniej 95% zgondéw z ogdtu musiato
by¢ spowodowanych bezposrednio przez COVID-19.

Z poczatkiem kwietnia 2022 roku Ministerstwo Zdrowia oglosilo zmian¢ raportowania
danych o COVID-19. Zaprzestano podawania informacji o kwarantannie oraz testowaniu.
Przyczyna byto ogdlne zniesienie obostrzenia w postaci kwarantanny. Zlikwidowano réwniez tzw.
,,covidowe” szpitale i oddzialy szpitalne, a co za tym idzie zaprzestano tez raportowania informacji
o obtozeniu t6zek w szpitalach zwigzanych z COVID-19. Zmieniono zasady testowania,
utrzymano testowanie antygenowe w POZ. Uznano, ze bgdzie stata liczba zakazen utrzymujaca
si¢ co roku na podobnym poziomie, czyli nastgpuje przejscie z epidemii do endemii. Chorobe

COVID-19 poréwnano pod tym wzgledem do epidemii grypy.

1.6 Krajowe zespoty eksperckie

W obliczu wyzwan zwigzanych z pandemig COVID-19, nieoceniong role odegraty
zréznicowane srodowiska naukowe, wiaczajac w to zespoty eksperckie zainicjowane przez wladze

krajowe oraz samodzielnie dziatajacych naukowcow. Wsrdd nich znalezli si¢ przedstawiciele
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takich grup jak Interdyscyplinarne Centrum Modelowania Uniwersytetu Warszawskiego, zespot
doradczy ds. monitorowania i prognozowania epidemii przy Ministrze Zdrowia, Departament
Analiz i Strategii Ministerstwa Zdrowia, a takze Grupa MOCOS z Politechniki Wroctawskie;j.
Kazda z tych jednostek wniosta wlasny, niepowtarzalny wklad w analiz¢ i prognozowanie
przebiegu pandemii, pracujagc nad modelami epidemiologicznymi 1 oceng wplywu
wprowadzanych ograniczen. Ich dziatania byly kluczowe dla zrozumienia mechanizméow
rozprzestrzeniania si¢ COVID-19 i ksztaltowania strategii reagowania na pandemi¢, dostarczajac

niezbednych informacji zaréwno decydentom, jak i publicznym instytucjom zdrowia.

1.6.1 Zespét modelu epidemiologicznego Interdyscyplinarnego  Centrum

Modelowania Uniwersytetu Warszawskiego

Zespot modelu epidemiologicznego Interdyscyplinarnego Centrum Modelowania
Uniwersytetu Warszawskiego wchodzi w sktad grupy doradczej Ministerstwa Zdrowia i
udostepnia wyniki predykcji w krotkiej skali czasowej oraz warianty rozprzestrzeniania si¢
epidemii w dtuzszych perspektywach z uwzglednieniem odpowiednich obostrzen lub parametrow
choroby.

Zespot opracowat Model Epidemiologiczny ICM, ktory opisuje rozwoj epidemii COVID-
19 w Polsce. Model ten ma za zadanie predykcje potencjalnych $ciezek rozwoju epidemii oraz
badanie wariantow scenariuszy i ich efektéw stosowanych restrykcji administracyjnych. Model
Epidemiologiczny ICM wywodzi si¢ z lat 2008-2010 i byt wykorzystywany do symulacji
rozprzestrzeniania si¢ wirusa grypy. Model umozliwia $ledzenie rozwoju epidemii na siatce
geograficznej o rozdzielczosci 1 km? oraz kontakty fizyczne uznane za droge przenoszenia wirusa
z rozroéznieniem na kategoryzacj¢ miejsc transmisji (np. gospodarstwa domowe, miejsca pracy,
miejsca edukacji oraz przypadkowe spotkania uliczne).

Zespol podkresla na swojej witrynie internetowej, ze musi si¢ zmagac¢ ze zdobywaniem
danych niezbednych do konstrukcji i kalibracji modelu. Kluczowymi parametrami sg bazowa
transmisyjno$¢ wirusa oraz sktonno$¢ do wychodzenia z domu przy lekkich objawach,
kalibrowane po bayesowsku do rzeczywistego przebiegu pandemii [,,Covid 19 - ICM UW”
https://covid-19.icm.edu.pl/ (2022)].
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1.6.2 Zespdt ds. monitorowania 1 prognozowania epidemii COVID-19 powolany

przez Ministra Zdrowia

Minister Zdrowia powotat zespo6t ds. monitorowania i1 prognoz, w sktad ktérego wchodza

zespoty ekspercko badawcze oraz przedstawiciele instytucji publicznych:

e Ministerstwa Zdrowia,

e Gloéwnego Inspektoratu Sanitarnego,

e Narodowego Instytutu Zdrowia Publicznego — Panstwowego Zaktadu Higieny,

e Glownego Instytutu Statystycznego,

e Agencji Oceny Technologii Medycznych i Taryfikacji,

e Centrum e-Zdrowia

Celem powotania takiego zespotu jest wymiana do$wiadczen, poréwnywanie danych

r6znych klas modeli epidemiologicznych i podej$¢ do prognozowania epidemii. Informacje o
zespole umieszczone sg na stronie internetowej Ministerstwa Zdrowia [,,Zesp6t Ministra Zdrowia
ds. monitorowania i prognoz - Koronawirus: informacje i1 zalecenia - Portal Gov.pl"
https://www.gov.pl/web/koronawirus/zespol-ministra-zdrowia-do-spraw-monitorowania-i-
prognoz (2022)]. Zespo6t zajmuje si¢ zbieraniem zapotrzebowania i udostgpniania danych
zespotom badawczym, opracowywaniem krotko- i $rednioterminowych prognoz rozwoju epidemii
1 prognoz wariantowych. Swoje analizy opiera na danych zwigzanych z liczbg zakazen, zgonow,
testow itp. Dane te sg podstawa rzadu do biezacego reagowania, wprowadzania zasad i obostrzen
odzwierciedlajacych sytuacje epidemiologiczng oraz rozne scenariusze rozwoju. Brak jest
informacji odno$nie daty powolania takiego zespotu, wykorzystywanych modeli, poréwnania
modeli oraz wizualizacji danych. Autor nie znalazl danych kontaktowych do zespotu. Nie

umieszczono ich na stronie internetowe;.

1.6.3 Departament Analiz 1 Strategii Ministerstwa Zdrowia

Ogodlnodostepna strona internetowa Departamentu Analiz 1 Strategii Ministerstwa Zdrowia
nie zawiera informacji o zadaniach zwigzanych stricte z pandemiag COVID-19, natomiast sg to
zadania zwigzane z powszechng stuzba zdrowia. [,,Departament Analiz i Strategii - Ministerstwo

Zdrowia - Portal Gov.pl” https://www.gov.pl/web/zdrowie/departament-analizstrategii (2022)]
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1.6.4 Grupa MOCOS z Politechniki Wroclawskie;j

Grupa MOCOS (MOdelling COronavirus Spread) to migdzynarodowy interdyscyplinarny
zespot naukowcow zajmujacy sie modelowaniem epidemii COVID-19.

Informacje o dziatalnosci grupy sa dostepne na stronie jej internetowej [,,MOCOS : Strona
Gltowna” https://mocos.pl/pl/ (2022)]. Grupa publikuje krétkoterminowe prognozy rozwoju
pandemii, analizy i symulacje, aplikacj¢ do monitorowania wariantow SARS-CoV-2 w Polsce oraz
raporty dotyczace stanu epidemii.

Model stosowany przez grupe MOCOS jest czgscia ,,German & Polish COVID-19 Forecast
HUB”, ktory udostgpnia prognozy rozwoju epidemii na najblizsze 4 tygodnie. Model
mikrosymulacyjny symuluje zachowania indywidualnych agentow. Model ten umozliwia
dokonanie szeregu analiz (Krueger (2020)).:

e aktualnego poziomu reprodukcji wirusa

e ctapu rozwoju epidemii

e skali ograniczenia kontaktow miedzyludzkich

e poziomu wykrywalnosci zarazonych wirusem

e wplywu rekomendowanych dziatan na mozliwo$ci rozwoju epidemii

Czlonkowie grupy opracowali aplikacj¢ internetowa estymujacg indywidualne ryzyko
hospitalizacji lub zgonu bazujac na interaktywnym formularzu ankiety ["COVID-19 Individual
Risk Assessment” https://crs19.pl/ (2022)]. Model bazuje na przeszto 52 tys. przypadkéw zakazen
(pozytywny wynik testu PCR) z frakcji populacji Polski. Algorytm modelu bazuje na tree boosting
,wzmocnienie drzewa” (biblioteka xgboost). Celem symulacji jest uswiadomienie uzytkownika o

rosngcym wraz z wiekiem i chorobami wspotistniejagcymi ryzyku hospitalizacji i zgonu.

1.7 Powszechnie stosowane metody predykcji rozprzestrzeniania si¢
wirusow
Pojawienie si¢ pandemii SARS-CoV-2 wywotato ewidentny wybuch zainteresowania
epidemiologicznych i matematycznych modeli postepowania choroby. Naukowcy podejmowali

proby zastosowania klasycznych modeli epidemiologicznych, takich jak niemal stuletni SIR lub

model oparty na agentach, modeli ekonometrycznych (AR i ARIMA), statystycznych (regresja)
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oraz stosowac uczenie maszynowe. Przyjecie zatozen bazujacych na doswiadczeniach z wezesniej
poznanymi wirusami lub chorobami jest oderwane od specyfiki COVID-19. Przyktadowo
zestawiajac model dla wscieklizny z COVID-19 zaktada si¢ nieunikniong $mier¢ po zakazeniu,
pomija si¢ mozliwo$¢ ozdrowienia i powtornego zakazenia, nie wspominajac juz o mutacjach
wirusa. Badacze na poczatku pandemii wychodzili w swoich analizach z klasycznych modeli
zwracajac uwage na ich niedoskonatosci (Moein et al. (2021)), jednoczesnie rozbudowujac modele
klasyczne lub tworzac modele hybrydowe. Wszystkie modele oparte sg na dostgpnych danych.
Dane zwigzane z COVID-19 s3 zbiorem szeregow czasowych. Szeregiem czasowym nazywamy
dane zbierane w okreslonych interwatach czasowych. Analiza szeregéw czasowych na podstawie
danych historycznych umozliwia znalezienie wzorcow, trendow, podobienstw, cech sezonowych
itp. z przesztosci oraz prognozowanie przyszlych wartosci. Dane COVID-19 maja charakter
dynamiczny, wigc stosowanie modeli statystycznych i epidemiologicznych z gory przyjetymi
zatozeniami i liniowoscig daja nieprecyzyjne wyniki (Chimmula et al. (2020)).

Ponizej przedstawiono metody, z ktorymi zetknigto si¢ w czasie przygotowywania niniejszej
rozprawy doktorskiej. Metody te ze wzgledu na swoja popularno$¢ wsrdd badaczy nie stanowig
gléwnego przedmiotu badan, niemniej jednak sg rozpatrywane jako jedne ze sposobow predykc;ji.
Przeglad literatury zawiera opis metod wspierany réwnaniami. Wskazano wnioski z badan
zwigzanych z prognoza w szeregach czasowych pandemii z wykorzystaniem danych metod.
Wskazano stosowane metryki do porownywania doktadnos$ci prognoz.

Przeglad otwiera klasyczny model SIR oraz jego pochodne. Przedstawiono podstawowe
réwnania zwigzane z tym modelem. Zestawiono réwniez wyniki predykcji wybranymi metodami
oraz wskazano biblioteke CovsirPhy jako popularne narzedzie do modelowania pandemii z
wykorzystaniem modelu SIR i jego pochodnych. Kolejnym analizowanym modelem jest model
matematyczny oparty na agentach oraz jego adaptacja dokonana przez Bhatnagar’a. Wskazano
jego ograniczenia w kontekscie COVID-19. W przegladzie literatury nie mogto zabrakna¢
powszechnie stosowanego modelu ARIMA oraz jego hybrydowego zastosowania z pochodnymi
SIR oraz poréwnanie z prognozowaniem za pomocg ANN. Przeglad literatury metod modelowania

zwigzanego z pandemig zamyka przeglad metod DL oraz ich poréwnanie.
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1.7.1 SIR 1 metody pochodne

Model SIR zostat zaproponowany w 1927 roku w celu symulacji rozprzestrzeniania si¢
chorob zakaznych takich jak odra i rozyczka [Kermack & McKendrick (1927)]. W p6zniejszych
latach SIR byt stosowany w celu analizy i symulacji nowych wirusoéw, takich jak Ebola (Bhandari
(2019)), HIV (Alenezi et al. (2021)), MERS [Chang (2017), Eifan et al. (2017)]. Model SIR
stosowany jest rowniez w weterynarii (de Jong (1995)), na przykiad Gerasi et al. (2019)
wykorzystal SIR do badania rozprzestrzeniania si¢ choroby zakaznej ASF. Model ten w swojej
pierwotnej formie wymagat niewielkiej iloSci wiarygodnych danych epidemiologicznych i
uznawany jest za model klasyczny w epidemiologii.

Model SIR byt adoptowany na potrzeby badania wiruséw do nowych modeli. COVID-19
analizowano pochodnymi modelami od SIR z uwzglednieniem dodatkowych czynnikéw
wiasciwych dla tej choroby. Takie modele stworzyli de Ledn et al. (2020), Ndairou et al. (2020)
oraz Samui et al. (2020).

Kumari et al. (2021) wskazatl niedoskonatosci modelu SEIJR wykorzystywanego do badania
wybuchu epidemii SARS, ktory okazat si¢ niewtasciwym modelem w stosunku do COVID-19.
Brakowato w tym modelu predykcji wptywu pandemii ze wzgledu na brak istotnych dla COVID-
19 wspotczynnikow jak kwarantanna oraz przypadki zakazen bezobjawowych. Kumari et al.
(2021) zaproponowat bardziej rozbudowany model SEIAQRDT, wykorzystany do badania
rozprzestrzeniania si¢ COVID-19 na przykladzie Indii. Nazwa modelu pochodzi od
angielskojezycznych akronimow okreslajacych enumeratywnie dopuszczalne stany osobnikéw z
populacji: podatne, narazone, zakazone, bezobjawowe, poddane kwarantannie, wyleczone,
martwe 1 niewrazliwe. Model SETAQRDT uwzgledniat podzial na przypadki bezobjawowe i
objawowe, ogolnokrajowy lockdown oraz wptyw noszenia masek zakrywajacych nos i usta.

De Leon et al. (2022) zaproponowal model SEIARD uwzgledniajacy szczepienia na
przyktadzie USA. Model matematyczny zawiera dwa oddzielne zestawy réwnan dla szczepow
wirusa SARS-CoV-2, ktére wplywaja na t¢ sama populacje 1 jej zaszczepiong subpopulacje.

Model SEIAR ro6zni si¢ od SEIJR brakiem izolowanych osobnikéw, w zamian uwzglednia
osobniki bezobjawowe (Huang et al. (2020)).

Model SIDARTHE jest jednym z najbardziej rozbudowanych modeli pochodnych od SIR.

Wyrdznia sposrod frakeji zarazonych kolejne frakcje: I - zakazonych, D-zdiagnozowanych, A-
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chorych (zakazonych z nieokreslonymi objawami), R-rozpoznanych (zainfekowanych z
symptomami), T-zagrozonych (zainfekowanych, z objawami zagrazajacymi zyciu). Badania
wykonane za pomocg tego modelu potwierdzaja istote zmniejszenia wspotczynnika zakazen w
walce z COVID-19 poprzez stosowanie obostrzen (Higazy (2020)).

Model SIR w swojej klasycznej formie prezentuje si¢ nastepujaco: liczba S oznaczajaca
podatne osobniki, I zakazajace i R dla ozdrowiatych (i zarazem zmartych - nalezacych do tej same;j
frakcji w modelu), ktoérzy swobodnie kontaktuja si¢ ze soba ze wspolczynnikami przenoszenia
choroby (zakazen) [ i ozdrowien (i zarazem zgondéw) Yy w odosobnionej homogenicznej

spotecznos$ci liczacej N - osobnikow, s3 ze sobg powigzane za pomocag nastgpujacego zestawu

réwnan (Kudryashov et al. (2021)):

as _ _ pIs

il (1)
ar _ps _

Pl 2)
dR

- =V 3)

Zatozeniem modelu SIR jest niezmienna liczba osobnikow w populacji w czasie analizy 1
predykcji:
N=S+I+R (4)
Oznacza to, ze nie uwzglednia si¢ nowonarodzonych osobnikdéw ani tez zmartych.

Kluczowym parametrem w modelu jest liczba reprodukeji R, (Alenezi et al. (2021)).

Ro=" (5)

Copper et al. (2020) badat za pomocg modelu SIR rdzne istotne parametry rozprzestrzeniania
si¢ choroby COVID-19 w wybranych populacjach: Chin, Korei Poludniowej, Indii, Australii,
USA, Wioch i stanu Texasu w USA. Moein et al. (2021) badat efektywnos¢ modelu SIR w
predykcji COVID-19 populacji Isfahan w Iranie. Model SIR byt stosowany do krotkoterminowej
predykcji wspotczynnikéw $§miertelnosci i wyzdrowien w Wuhan w poczatkowej fazie pandemii.
Stosowano ten model poczatkowo do predykcji skutkow wprowadzanych polityk rzadowych w
Chinach oraz predykcji roznych strategii lockdown’u we Wtoszech. Model sprawdzat si¢ w
krétkim horyzoncie predykcji, natomiast w dtugoterminowej predykcji nie potrafit przewidzie¢

rozprzestrzeniania si¢ wirusa ani dostosowa¢ do wzorca choroby. Jego zalozenia okazaty si¢
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nieadekwatne do COVID-19 i byla potrzeba rozwini¢cia modelu z uwzglednieniem wiedzy
biomedycznej i epidemiologicznych aspektéw choroby.

Alenezi et al. (2021) poréwnat modele oparte na SIR i SEIR stuzace do predykcji rozwoju
COVID-19. Porownanie predykcji zakazen i ozdrowien dla modeli SIR i SEIR przedstawiono na
Rys. 5. i Rys. 6. Estymowane wartosci RO uzyskane za pomoca modelu SEIR sg bliskie
warto$ciom rzeczywistym, szczegdlnie w przypadku oséb ozdrowiatych. Model SEIR okazal si¢

znacznie precyzyjny w przypadku zakazen i ozdrowien.
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Rys. 5. Porownanie wynikow badan predykcji zakazen za pomocg modeli SIR (czarny
stupek) i SEIR (szary stupek) na podstawie RMSE. Zrédlo: Alenezi et al. (2021).
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Rys. 6. Porownanie wynikow badan predykcji ozdrowien za pomocg modeli SIR (czarny
stupek) i SEIR (szary stupek) na podstawie RMSE. Zrédlo: Alenezi et al. (2021).
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Peng et al. (2020) wskazuje, ze model SEIR jest jednym z najszerzej rozbudowywanych
modeli shuzacych do charakterystyki wybuchu epidemii w Chinach oraz w innych krajach.
Zmodyfikowat klasyczny model SEIR wprowadzajac 7 dodatkowych stanéw (Rys. 7. ):

e S(t) — podatne przypadki

e P(t) —niepodatne przypadki

e E(t) — narazone przypadki (zakazone, ale jeszcze nie zakazne)

e I(t) — zakazne przypadki (posiadajace zdolno$¢ zakazng i jeszcze nie poddane
kwarantannie)

e Q(t) — przypadki poddane kwarantannie (potwierdzone i zakazone)

e R(t) — ozdrowiate przypadki

e D(t) — zamknigte przypadki (zgony)

Zalezno$ci migdzy poszczegdlnymi stanami oraz charakterystyki wyrazone réwnaniami
rézniczkowymi przedstawiono na Rys. 7. Zmienna N wyrazona rOwnaniem

N=S+P+E+I+Q+R+D (6)

oznacza populacj¢ ograniczong w danym zamknig¢tym regionie.44

Generalized SEIR model

Susceptible (S) Exposed (E) as) _ 8 S()I(t) —as()
dt N '
/a N B ' Q) SONG s
lnsusceptible (P) Infec(ive (I) y & _ E(t)l\i Sl (t)
l(S T 14 )
dQ(t)
——=0I(t) -2 - ,
Quarantined (Q) it (&) —2(®Q(t) — k(B)Q(L)
dR(t)
A(t) k(t) = A()Q(0),
dt
/ \ dD(t)
Recovered (R) Death (D) o = kOe®,
dP(t)
T = aS(t).

Rys. 7. Model epidemiologiczny SEIR (zaznaczona czes¢) z modyfikacjg zaproponowang
przez Peng et al. (2020). Zrédlo: Peng et al. (2020).

44



Przedstawione wspotczynniki oznaczaja odpowiednio:
e o - wspotczynnik ochrony
e [} - wspotczynnik infekcji
e vy !-dredni czas utajenia
e § ! —dredni czas kwarantanny
e A(t) — wspoOtczynnik ozdrowien
e K(t) — $miertelnos¢

Opracowanie kolejnych metod bedacych rozwinigciem metod pochodnych od SIR nastepuje
wraz z poznaniem wirusa, okresleniem poszczegdlnych standw, sredniego czasu przej$¢ migdzy
stanami, np. od zakazenia do $mierci (Wilinski et al. (2022)).

W analizie COVID-19 za pomocg modelu SIR i pochodnych istotne jest wykorzystanie
odpowiednich narzedzi. Szczegdlne miejsce zajmuje tutaj biblioteka CovsirPhy, ktérej utworzenie
zostalo zainspirowane checig monitorowania rozprzestrzeniania si¢ COVID-19, $ledzenie danych
na szczeblu regionalnym, krajowym i globalnym oraz badanie wplywu podejmowanych $rodkow
zapobiegawczych ~ na  rozprzestrzenianie  si¢  wirusa  (,,covsirphy : PyPI”,
https://pypi.org/project/covsirphy/ (2022)).

CovsirPhy jest biblioteka jezyka Python przeznaczong do analizy danych zwigzanych z
COVID-19. Biblioteka ta wykorzystuje modele pochodne od SIR oparte na zwyklym réwnaniu
rézniczkowym. Dane sg pobierane automatycznie z dostgpnych online repozytoriéw. Biblioteka
posiada funkcjonalnosci do wizualizacji danych, symulacji modeli SIR, SIRD oraz SIRF (Werner
et al. (2022)). Za pomoca wbudowanych funkcji istnieje mozliwo$¢ zasymulowania dowolnych
scenariuszy rozwoju pandemii, np. poprzez zasymulowanie wprowadzenia leku i szczepionki lub
wptywu klimatu (Werner et al. (2021)). CovsirPhy umozliwia wykrycie zmian trendow w
rozprzestrzenianiu si¢ choroby, co jest przydatne do badania wplywu wprowadzanych obostrzen
lub zachowan spotecznych na rozw¢j pandemii. Kolejng uzyteczng funkcjonalno$cig jest

mozliwos$¢ predykcji przypadkow choroby.
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1.7.2 Model matematyczny oparty na agentach

Modele matematyczne oparte na agentach (ABM) sa powszechnie wykorzystywanym
narzgdziem do predykcji zapotrzebowania na szpitalne t6zka w czasie pandemii COVID-19
(Hadley et al. (2022)).

Novakovic i Marshall (2022) wprowadzit podejscie do wykrywania punktow zmian w ABM
(CP-ABM) w celu identyfikacji kluczowych zdarzen prowadzacych do zmian w kontaktach
miedzy ludzmi. Wykrywanie zmian w zachowaniu agentow umozliwito osiagnigcie realistycznych
wynikow dla jednej populacji. Podejscie pozwolito na ocen¢ skutecznosci wdrozonych nie-
farmakologicznych $rodkéw zapobiegawczych takich jak regionalny lub krajowy lockdown oraz
stosowanie maseczek ochronnych na usta i nos.

Silva et al. (2020) zaproponowal nowy model SEIR symulujacy dynamike pandemii z
wykorzystaniem spoteczenstwa agentow emulujacych ludzi, biznes, rzad i system stuzby zdrowia
(Rys. 8.).
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Rys. 8. Podziat na typ agentow oraz zaleznosci ekonomiczne pomiedzy agentami w modelu
proponowanym przez Silva et al. (2020). Zrédlo: Silva et al. (2020).
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Rozwazyt 7 réznych scenariuszy dystansu spolecznego

epidemiologicznymi i gospodarczymi:
1. Brak aktywnosci
Lockdown

2
3. Warunkowy lockdown
4

z r6éznymi efektami

Pionowa izolacja — zdiagnozowani zakazeni i osoby z grup ryzyka (osoby w

podeszlym wieku z chorobami wspoétistniejagcymi) sa w izolacji, natomiast ludzie

mtodziez i doro$li sg nadal aktywni.

hd

Czgséciowa izolacja

a

Uzycie maseczek zakrywajacych usta i nos

~

Evolution of Infection by Scenario

Uzycie maseczek zakrywajacych usta i nos w potaczeniu z 50% izolacja spoteczng.

08
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Rys. 9. Analiza zakazen dla poszczegdlnych scenariuszy modelu Silva et al. (2020). Zrédlo:

Silva et al. (2020).

Scenariusz 1 1 3 (Rys. 9. ) okazaly si¢ najlepsze w ratowaniu ludzkiego zycia poprzez

skutkujace mniejsza dynamika rozprzestrzeniania si¢ wirusa oraz mniejsza liczbe zakazen i1

zgondw. W przypadku braku mozliwo$ci wprowadzenia lockdownu scenariusz 7 okazal sie

najskuteczniejszy w zachowaniu ludzkiego zycia.

Wyniki symulacji okazaly si¢ zbiezne z publikowanymi w literaturze. Wykazano tez

nieefektywno$¢ stosowanych polityk na przyktadzie USA, Szwecji oraz Brazylii w odniesieniu do

zachowania ludzkiego zycia. Kraje starajace si¢ zachowac jak najlepszy stan gospodarki poprzez
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unikanie obostrzen izolacji, finalnie poniosty koszt w postaci $mierci ludzi, koszty spoteczne

majace negatywny wplyw na gospodarke.

1.7.3 Model Bhatnagar’a

Bhatnagar (2020) zaproponowat ABM umozliwiajacy predykcje nowych przypadkow
zakazen z uwzglednieniem lockdown’u. Bhatnagar wskazuje, Ze model moze roéwniez
prognozowac inne statystyki jak liczba zgonéw lub ozdrowien zachowujac przy tym dostateczng
precyzje. Model wykazal wzglednie wysoka precyzje dla danych dostepnych z réznych krajow.
Model jest w stanie wykazac, czy kraj wszedt w III etap pandemii (Euro WHO, (2022)), czyli taki,
w ktorym patogeny przechodza tylko kilka cykli wtdérnej transmisji miedzy ludzmi. Model
potwierdzit relatywnie szybsze rozprzestrzenianie si¢ choroby we wczesnych miesigcach

pandemii we Wloszech niz we Francji.
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Rys. 10. Struktura drzewiasta obrazujqca scenariusz rozprzestrzeniania si¢ COVID-19
w zaproponowanym przez Bhatnagar (2020) modelu predykcji. Zrédio: Bhatnagar (2020)
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W zalozeniach tego modelu przyjeto, ze zarazona osoba przybywa do kraju i dochodzi do
kontaktu z innymi osobami, co skutkuje rozprzestrzenianiem choroby zakaznej. Scenariusz
zobrazowano w postaci drzewiastej na Rys. 10. Osoba zarazona jest oznaczona jako we¢zel A.
Konsekwencja braku identyfikacji aktywnego wezta A jest przyjecie zatozenia, ze w kontakcie
beda wszystkie inne a wezty (osoby) w pojedynczej jednostce czasu (np. dzien, godzina, minuta).
Wezly a staja si¢ aktywnymi weztami A 1 moga zaraza¢ poprzez kontakt kolejne osoby a. Model
si¢ zapetla i przyjmuje posta¢ matematyczng:

Togees =1+ta+ (1 +a)a+(1+a+(1+a)a)a+(1+a+ 1 +a)a+
1+a+ 1+ a)a)a)a)a + - (7)
gdzieT,,s.s 0znacza sumaryczng liczbe zakazen.

Po przeksztalceniach algebraicznych oraz zalozZeniu, ze N to numer okreséw w szeregu

odpowiadajacy N odstgpom czasu w mierzonych jednostkach, otrzymujemy réwnanie:
Teases = (L+a)¥™! (8

Zaktadajac, ze jedna osoba w jednej jednostce czasu a = 1 moze zarazi¢ tylko pojedyncza
osob¢ a =1, to cata populacja P danego kraju bedzie zarazona, jesli zostanie speiniona
nierdéwnosc:

P < 2Mpt (9)

gdzie N, to najmniejsza warto$¢ N, ktora osigga t¢ nierdwnosc.

Na podstawie powyzszego modelu Bhatnagar oszacowal, ze liczaca 1,3 miliarda populacja
Indii w $rodowisku bez jakichkolwiek ograniczen zostanie zarazona w ciggu 31 dni, natomiast
populacja Wioch liczaca 60 milionéw ludzi: w przeciaggu 26 dni. Oznacza to, ze w wielkos¢
populacji nie objetej ograniczeniami nie ma wigkszego wplywu na szybko$¢ rozprzestrzeniania
si¢ choroby COVID-19.

Bhatangar rozbudowat model o kolejne zatlozenia i ograniczenia. Wprowadzit czas inkubacji

(aktywnosci) wirusa poprzez k dni, czyli zakazone wezly i efekty ich dziatania po uptywie k dni

rozprzestrzenianie

sa nieaktywne. Autor wprowadzit rowniez wskaznik . Zaktadajac jego warto$¢ na

infekcja
poziomie np. 1,46 przyjmujemy zakazanie przez jeden wezet kolejnego wezla w ciggu 1,46 dnia.
Kolejnym zatozeniem jest a = 1, czyli zarazanie tylko 1 osobnika oraz k = 14, oznaczajace

wyzdrowienie osobnika po 14 dniach. Wplyw ograniczenia mobilno$ci poprzez lockdown,
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skutkujacy spowolnieniem rozprzestrzeniania si¢ wirusa - odzwierciedlono poprzez
wprowadzenie wskaznika korygujacego C. Wobec powyzszego, nierownos¢ wyrazona jest jako:

T _ { Xp, dlan <k, 10
cases = (X, — Xp_p41— C, dlan >k (10)

gdzie X,,, X;,_k+1 5an -tymin —k + 1 -tym okresem szeregu czasowego.

Zestawienie symulacji z wykorzystaniem modeli z ograniczeniami oraz bez ograniczen
natozonych na dane rzeczywiste dla Wloch w poczatkowej fazie pandemii (do 29 marca 2020

roku) przedstawiono na Rys. 11. Wartosci ograniczen przyjete do symulacji wyniosty: C =

rozprzestrzenianie

10692,k = 14,a =1, : : = 1,46
infekcja
a5 104 Spread of COVID-19 in Italy
—<&o— Actual data [worldometers.info)
—&— Proposed constrained model

12 | —s— proposed unconstrained model 1
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Rys. 11. Rozprzestrzenianie sie COVID-19 we Wioszech — sumaryczna dzienna liczba

zakazen. Kolorem niebieskim oznaczono prognoze w modelu bez ograniczen, kolorem
rozowym prognoze w modelu z ograniczeniami, natomiast kolorem brunatnym dane
aktualne na podstawie danych z portalu worldometer.info. Zrédlo: Bhatnagar (2020)
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Podobne porownanie symulacji Bhatnagar wykonat dla USA (Rys. 12. ), zmieniajac

rozprzestrzenianie

zatozenia do wartos$ci ograniczen. Przyjetoa = 1,C = 11500,k = 14, = 2,26.

infekcja
Widoczna jest zbiezno$¢ symulacji na podstawie modelu z ograniczeniami oraz rzeczywistych
przebiegdw. Zastosowanie okreslonych empirycznie warto$ci ograniczen w modelu z
ograniczeniami daje mozliwo$¢ do jego wykorzystania w celach krotkoterminowej predykeji
sumarycznej liczby zakazen w danej populacji w poczatkowej fazie pandemii.

«10° Spread of COVID-19 in USA

—&— Actual data [worldometers.info)
—— Proposed constrained model
—#— Proposed unconstrained model

Total cases of COVID-19

Days

Rys. 12. Rozprzestrzenianie sie COVID-19 w USA — sumaryczna dzienna liczba
zakazen. Kolorem niebieskim oznaczono prognoze w modelu bez ograniczen, kolorem
rozowym prognoze w modelu z ograniczeniami, natomiast kolorem brunatnym dane
aktualne na podstawie danych z portalu worldometer.info. Zrédlo: Bhatnagar (2020)

1.7.4 Model ARIMA

ARIMA jest metoda zaproponowang przez Box et al. (2015) i stuzy do analizy statystyczne;j
z wykorzystaniem szeregdw czasowych. Metoda ma zastosowanie dla szeregéw stacjonarnych i
niestacjonarnych, ktére mozna sprowadzi¢ do postaci stacjonarnej. Zastosowanie ARIMA

umozliwia predykcj¢ szeregu czasowego z wykorzystaniem rdznic pomigdzy warto§ciami w
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szeregu czasowym. ARIMA ma szerokie zastosowanie, np. w prognozie zapotrzebowania danych
zasobdw bazujac na danych historycznych, prognozowanie sprzedazy lub szukanie sezonowosci
w sprzedazy, szukanie trendow, estymowanie wpltywu kampanii marketingowych, sprzedazy
nowych produktow itp. ARIMA sktada si¢ z 3 komponentow:

1. Autoregresji (AR)

2. Integracji (I)

3. Sredniej ruchomej (MA)

Autoregresja to proces, w ktorym kazda warto$¢ jest liniowa kombinacja poprzednich
wartosci.

Ve = @1Ve-1 + P2V + @3Ve-3 + o+ @iy + & (11)
gdzie:
y; - warto$¢ szeregu w chwili t

Ve_i - wartos¢ szeregu w chwili t — I

E¢-sktadnik losowy, zaburzenie w chwili ¢

@; — szacowany parametr w celu oceny wptywu i-tej poprzedniej wartosci procesu na
warto$¢ aktualng

Rzad autoregresji p okresla liczb¢ wczes$niejszych wartosci szeregu czasowego majacych
wplyw na biezaca warto$c¢.

Kolejnym istotnym parametrem w metodzie ARIMA jest parametr d oznaczajacy stopien
réznicowania szeregu. Roznicowanie szeregu (ang. differencing) wykonuje si¢ w celu osiggnigcia
stacjonarno$ci procesu i polega ono na obliczaniu pierwszych lub dalszych réznic migdzy
kolejnymi wartosciami. Pierwsze rdznice oblicza si¢ w nastgpujacy sposob:

Ay = ye — Vi1 (12)

Srednia ruchoma (MA) jest $rednia wazona z ostatnich zaburzen i sktadnikéw losowych
modelu. W procesie tym zaktada si¢, ze warto$¢ szeregu zalezy od zaburzen w chwili obecnej oraz
weczesniejszych. Liczba branych pod uwage wczes$niejszych zaburzen okreslana jest poprzez rzad
procesu MA - parametr q.

Ve = B1€-1) + Bo€e-2) + - + Big-iy T & (13)
gdzie:

ye-warto$¢ szeregu w chwili t
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B: — wptyw starszych i-tych zaburzen szeregu na biezaca wartos¢
&:_;- sktadnik losowy bedacy zaburzeniem w chwili poprzedzajacej t — i
& — wskaznik losowy bedacy zaburzeniem w chwili obecnej t

Model ARIMA przy zastosowaniu odpowiednich parametréw bedzie rOwnowazny z innymi

modelami;

1.

ARMA — przy braku stacjonarnych danych i wartosci parametru d = 0
AR — model autoregresyjny, brak srednich kroczacych lub dane stacjonarne i wartosciach
parametrow p = 0,q = 0
MA — model $redniej kroczacej bez autoregresji lub danych stacjonarnych i wartos$ciach
parametrow p = 0,d = 0.

Budowanie modelu mozna podzieli¢ na etapy:
Podziatl zbioru danych na podzbiory: do trenowania modelu (zwykle przyjmuje si¢ 80%
wolumenu danych), ewaluacji modelu (20% wolumenu danych).
Ustalenie maksymalnych warto$ci parametrow p, d, q.
Stworzenie zbioru wektorow PDQ bedacych wynikiem permutacji parametrow p,d,q w
ustalonym zakresie maksymalnym dla kazdego z parametrow.
Wytrenowanie modelu z wykorzystaniem kazdego z osobna wektora PDQ, walidacja
modelu. Ostateczny wybor modelu (wektora PDQ zawierajacego parametry p, d, q) zwykle
jest dokonywany na podstawie MSE, AIC lub BIC. Najcze$ciej przyjmowanym kryterium
jest AIC.

Kufel (2020) badat uzyteczno$¢ modelu ARIMA w predykcji dynamiki COVID-19 w

r6znych etapach rozwoju pandemii. Model stuzyt do estymacji oraz prognozy rozwoju choroby od

jej poczatkowej fazy, przez okres szczytu zakazen az do wyginiecia wirusa.

Sharma et al. (2020) badat mozliwosci predykcji zakazen na COVID-19 wykorzystujac

wstepnie EVDHM do réznicowania szeregéw czasowych poprzez ich podziat na sekwencje i

badanie stacjonarnosci metoda PPT uzyskanych w ten sposob komponentéw. W przypadku

spelnienia warunku stacjonarnosci wykorzystywana jest ARIMA do krétkoterminowych prognoz

dla Indii, USA i Brazylii.
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Rys. 13. Prognoza szeregu czasowego zakazen COVID-19 w Indiach za pomocg metody
opartej na ARIMA zaproponowanej przez Sharma et al.(2020) Linia ciggta koloru
niebieskiego przedstawia dane wykorzystane do trenowania modelu, linia przerywana
koloru czarnego oznacza dane prognozowane, linia niebieska przerywana oznacza dane
aktualne, natomiast czerwone linie oznaczajg RMSE z 95% przedziatem pewnosci.
Zrédio: (Sharma et al.(2020)).

Wyniki dla badania prognozy szeregu czasowego dla Indii zamieszczone na Rys. 13. okazaly
si¢ bardzo obiecujaco. Prognoza zawarta w 95% RMSE pokrywatla si¢ z aktualnymi danymi w
horyzoncie predykcji wynoszacym 109 dni.

Singh et al. (2020) zidentyfikowat 15 krajow o najwigkszej licznie zakazen na §wiecie w
badanym okresie i1 przeprowadzil dla nich predykcj¢ rozprzestrzeniania si¢ wirusa z
wykorzystaniem ARIMA. Horyzont czasowy uwzgledniony w tej metodzie wynosit 2 miesigce.

Hernandez-Matamoros et al. (2020) zaproponowat algorytm do kalkulacji parametrow
ARIMA dla 145 krajoéw, ktore to parametry dajg niski RMSE. Wyniki zostaty przetestowane z
10% aktualnych danych. Celem badania jest wykazanie relacji pomiedzy btgdem predykcji i
innymi zmiennymi, co udalo si¢ wykaza¢ dla wielkosci populacji. Badanie wykazato, ze istnieje
relacja pomiedzy rozprzestrzenianiem si¢ wirusa a innymi zmiennymi charakterystycznymi dla
krajow nalezacych do tego samego regionu geograficznego. Wykazano réwniez relacj¢ pomiedzy

populacja kraju i RMSE w predykcji.
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Garcia-Cremades et al. (2021) dokonat badania predykcji 14-dniowej w Hiszpanii.
Wykorzystanie tylko danych historycznych obarczalo prognozy bledem zwigzanym z
nieregularnymi komponentami. W predykcji jako nieregularny komponent uwzglgdniono zatem
wptyw mobilno$ci populacji na podstawie danych udostepnionych przez Google LLC "Google
COVID-19 Community Mobility Reports" (https://www.google.com/covid19/mobility/ (2022)).
Powyzsze podejscie poprawito znacznie precyzje predykcji. W dalszych badaniach kluczowe
bedzie zidentyfikowanie innych nieregularnych komponentow, np. takich jak szczepienia.

Ala’raj et al. (2021) badat wykorzystanie danych publicznych do zbadania wlasciwosci
zwigzanych z pandemig COVID-19 w celu opracowania dynamicznego modelu hybrydowego
opartego na SEIRD i wspolczynniku potwierdzalno$ci z automatycznie dobranymi parametrami.
Model sktadat si¢ ze zmodyfikowanego modelu dynamicznego SEIRD oraz modeli ARIMA.
Poroéwnano model SEIRD z warto$ciami historycznymi populacji zakazonych, wyzdrowiatych i
zmartych podzielonymi przez wspotczynnik zakazen, ktéry z kolei jest rowniez parametrem
modelu. Pozostato$ci z pierwszego modelu populacji zakazonych, wyleczonych i zmartych byty
korygowane za pomocg modeli ARIMA eliminujacych rezydua dynamicznych modeli i
poprawiaty jako$¢ predykcji. Otrzymane wyniki byly testowane na danych rzeczywistych z USA
1 umozliwity dokonanie precyzyjnych predykcji do 2 miesigcy.

Moftakhar et al. (2020) badat predykcje COVID-19 w Iranie za pomocag ANN i ARIMA pod
wzgledem MSE i MAE. lloraz wspotczynnikéw btedu ANN w stosunku do ARIMA wynosit 4,25
dla MSE i 2,11 dla MAE. Z poréwnania obu metod wynika, ze w ANN wystepuje przewazajace
niedoszacowanie prognozowanych wartosci przypadkéw COVID-19. Innymi slowy, ARIMA
wykazuje si¢ znacznie wigksza precyzja prognozy zakazen COVID-19 niz ANN, co

przedstawiono na Rys. 14.
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Rys. 14. Zaobserwowana i przewidywana liczba nowych przypadkow COVID-19 w
Iranie z podziatem szeregu czasowego na dane do trenowania domelu (do 24 marca 2020
r.) i do ewaluacji modeli ANN i ARIMA (od 25 marca 2020 r. do 31 marca 2020 r.).
Niebieska ciggta linia oznacza dane rzeczywiste, zielona przerywana linia to predykcja
za pomocg ANN, natomiast granatowa przerywana linia to predykcja za pomocg ARIMA.
Zrédlo: Moftakhar et al. (2020)

1.7.5 Deep learning

Wykorzystanie wspolczesnych technologii opartych na Al i ML radykalnie poprawito
predykcje, sledzenie kontaktow, prace nad lekiem i szczepionka (Lalmuanawma et al. (2020)).

Zeroual et al. (2020) porownat modele oparte na NN poprzez badanie ich doktadnosci w 17-
dniowej predykcji dziennej liczby zgonoéw i ozdrowienh COVID-19 w 6 krajach bazujac na danych
historycznych ze 148 dni poczawszy od stycznia 2020 r. Kryteriami porownawczymi byly RMSE,
MAE, MAPE, EV i RMSLE. Wsrdd rozwazanych modeli byty:

e RNN

e LSTM

e Bi-directional LSTM (BiLSTM)
e GRU

e VAE

Sposrod badanych modeli najlepsze wyniki z uwzglednieniem przyjetych kryteriow
uzyskano metodg VAE (Tab. 2.).
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Tab. 2. Poréwnanie dokladnosci predykcji ozdrowieri COVID-19 za pomocq wybranych
modeli dla populacji Wtoch. Zrodto: Zeroual et al. (2020).

Country Model RMSE MAE MAPE EV RMSLE

Italy RNN 4,006,731 3,950,381 23,734 0103 00754
GRU 3,892,321 382,867 22,989 0017 00705
LSTM 3,887,027 3,822,325 22,949 0002 00703
BiLSTM 3,886,682 3,821,869 22,946 0 00702
VAE 2,273,616 2,250,268 13,537 0789 00163

Wsréd metod DL wykorzystywanych do szukania tymczasowych korelacji w predykcji
szeregow czasowych s RNN. RNN sprawdza si¢ w przypadku, kiedy poprzednia-wczesniejsza
informacja z szeregu czasowego jest potrzebna do zdecydowania o stanie obecnym. Sieci
zawieraja ukryte stany wplywajace na precyzj¢ predykcji, ktora jest wigksza niz w innych
metodach z wyktadniczym wygtadzaniem (Zhao et al. (2020)).

RNN i rozszerzenia LSTM sg wykorzystywane szeroko w kontekscie COVID-19. Pathan et
al. (2020) badat za pomoca modelu LSTM predykcje wskaznika mutacji wirusa SARS-CoV-2 w
ludzkim ciele. Nemes i Kiss (2020) badali za pomoca RNN nastroje spoteczne zwigzane z COVID-
19 na podstawie NLP w mediach spoteczno$ciowych.

Dutta et al. (2020) badat predykcje zakazen, zgondéw i ozdrowien COVID-19 za pomoca
hybrydowego modelu LSTM-GRU. Kryterium porownawczym byl RMSE, ktore najnizsza
warto$¢ 4,16% uzyskato dla predykcji zgonéw, natomiast najwyzsza warto$¢ 49,4 dla ozdrowien.

Shastri et al. (2020) poréwnal modele DL w prognozowaniu szeregéw czasowych COVID-
19 (zakazen oraz zgondw) na przyktadzie Indii i USA (Tab. 3. ). Z rozwazanych metod byto
rozszerzenie RNN w postaci komérek LSTM i ich wariantéw. Kryterium poréwnawczym byt
MAPE. Rozpatrywanymi wariantami byly:

e Stacked LSTM
e Bi-directional LSTM
e Convolutional LSTM
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Najnizszy btad MAPE (mieszczacy si¢ w przedziale 2-3,3%) z wyzej wymienionych modeli
zaobserwowano w modelu Convolutional LSTM, natomiast model Stacked LSTM zostat oceniony
najstabiej. Szczegdélowe wyniki poréwnania MAPE dla wyzej wymienionych modeli
przedstawiono w Tab. 3.

Tab. 3. Poréwnanie MAPE dla wybranych modeli wariantow LSTM w predykcji zakazen i
zgonow w Indiach i USA. Zrodto: Shastri et al. (2020).

Models India confirmed cases USA confirmed cases India death cases USA death cases
MAPE MAPE MAPE MAPE

Stacked LSTM 4.00 10.00 6.66 8.00

Bi-directional LSTM 3.33 6.66 4.00 6.00

ConvLSTM 217 2.00 333 2.50

1.8 Inflacja jako drugi spotecznie istotny cel modelowania

W kontekscie szybko ewoluujacego srodowiska gospodarczego, precyzyjne prognozowanie
inflacji nabiera istotnego znaczenia, stanowigc wyzwanie intelektualne oraz praktyczne dla
naukowcow z dziedziny informatyki i ekonomii. Zastosowanie nowoczesnych metod
analitycznych 1 algorytmicznych do przewidywania zmian inflacyjnych stanowi pole badan,
taczace w sobie zaawansowane techniki obliczeniowe z glebokim zrozumieniem zjawisk
ekonomicznych. Wérdd rozwazanych metodologii w przegladzie literatury szczeg6lng uwage
zwrdcono na podejécia ekonometryczne, makroekonomiczne, techniki uczenia maszynowego,
statystyke Bayesowska, sieci neuronowe oraz analize spektralng. Techniki ekonometryczne, takie
jak regresja liniowa z optymalizacja algorytmami genetycznymi, modele ARIMA 1 Holt-Winters,
a takze Boxa-Jenkinsa i FTSA, demonstruja potencjat informatyki w ekstrakcji wiedzy z danych
historycznych. Analiza makroekonomiczna, reprezentowana przez krzywa Philipsa, podkresla
ztozono$¢ dynamiki migdzy bezrobociem a inflacja, wyzwalajac potrzebe zastosowania
zaawansowanych metod analizy. Uczenie maszynowe i sieci neuronowe, z przyktadami takimi jak

SVR i HRNN, ujawniajag nowe mozliwosci w modelowaniu nieregularnych zestawow danych,
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oferujac perspektywe na zrozumienie nielinearnosci i ztozonosci ekonomicznych cykli
inflacyjnych. Statystyka Bayesowska, ze szczegdlnym wskazaniem na metode BMA, dostarcza
ramy do integracji wiedzy a priori z obserwacjami, umozliwiajac bardziej elastyczne modelowanie
przysztych trendow inflacyjnych. Dodatkowo, zaawansowane metody ekonometryczne, w tym
regresja MIDAS 1 estymator SLS, jak réwniez modele nieparametryczne takie jak regresja
splajnowa wielowymiarowa 1 B-spline, prezentuja innowacyjne podejscia do analizy
ekonomicznej, wykorzystujac zaawansowane narzedzia statystyczne 1 obliczeniowe do
modelowania i prognozowania inflacji.

W omawianym podrozdziale zaprezentowano analiz¢ danych dotyczacych inflacji,
reprezentowanej przez wskaznik CPI, dla panstw nalezacych do Organizacji Wspotpracy
Gospodarczej i Rozwoju (OECD). Wykorzystujac technike wizualizacji danych jaka sa wykresy
pudetkowe, dokonano ilustracji rozktadu wartosci inflacji zardowno w perspektywie catej dostgpne;j
historii danych, jak i w wycinku obejmujacym 100 najnowszych miesigcy. Szczeg6lna uwaga
zostala poswiecona analizie szeregow czasowych dla wyselekcjonowanych krajow, ktore
charakteryzuja si¢ unikalnymi warto$ciami inflacji.

Zrédla danych zostaly dokladnie zidentyfikowane, a nastepnie opisano proces ich
przygotowania do szczegdlowej analizy za pomocg oprogramowania MATLAB, co podkresla
znaczenie odpowiedniej obrobki danych w celu zapewnienia ich wiarygodnosci 1 uzytecznosci w
analizie. Punktem kulminacyjnym podrozdziatu jest prezentacja i interpretacja szeregu czasowego
inflacji dla Polski w okresie od roku 2006 do 2023, co pozwala na doglebne zrozumienie trendow

inflacyjnych w kontekscie specyfiki polskiej gospodarki.

1.8.1 Modele inflacji 1 metody jej obliczania

Zrozumienie i przewidywanie (predykcja szeregéw czasowych) inflacji jest kluczowym
wyzwaniem w ekonomii i polityce monetarnej. W ostatnich latach, badania w tej dziedzinie
znaczaco ewoluowaly, obejmujac szeroki zakres metodologii, od tradycyjnych modeli
ekonometrycznych po zaawansowane techniki uczenia maszynowego i innowacyjne podejscia w
analizie szeregdw czasowych. Te roznorodne podejscia odzwierciedlaja ztozono$¢ inflacji jako

wskaznika ekonomicznego i1 podkreslaja potrzebe holistycznego ujecia w jej modelowaniu.
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W kontekscie niniejszej rozprawy, istotne jest zrozumienie, w jaki sposob réozne modele 1
techniki moga by¢ wykorzystywane do prognozowania. Ponizej dokonano poréwnania
kluczowych prac w dziedzinie prognozowania inflacji, z uwzglednieniem ich metodologicznych
fundamentow, zakresu zastosowania oraz ograniczen.

Dharma et al. (2020) badali prognozowanie inflacji metoda regres;ji liniowej . Znalezienie
odpowiedniego modelu potraktowano jako =zadanie optymalizacyjne z wykorzystaniem
optymalizacji algorytmami genetycznymi. Wielokrotna regresja liniowa (MLR) byta uzywana w
tym badaniu, majagc na celu znalezienie wzorca, ktory jest najblizszy charakterystyce
historycznych stop inflacji w Indonezji, gdzie wzorzec ten jest reprezentowany w postaci funkcji
liniowych. Dobierajac rézne parametry algorytmu genetycznego osiaggni¢to doktasnos¢ predykeji
inflacji na poziomie MSE=0.1099.

Stock & Watson (2008) badali predykcje inflacji oparta na krzywej Philipsa w Stanach
Zjednoczonych. Krzywa Philipsa opisuje zwigzek miedzy stopa bezrobocia a inflacjg. Zaktada sig,
ze istnieje odwrotny zwigzek miedzy tymi zmiennymi: kiedy stopa bezrobocia jest niska, inflacja
jest wysoka i odwrotnie. Stock & Watson stwierdzili epizodyczna doktadno$¢ prognozowania
inflacji z wykorzystaniem krzywej Philipsa. Oznacza to, ze dawata ona zadowalajace wyniki dla
wybranych sposréd badanych okresow.

Epizodyczng doktadno$¢ prognozowania inflacji na przykladzie strefy Euro potwierdzaja
réwniez Banbura & Bobeica (2023). Autorzy zwracaja uwage na istotny wpltyw uwzgledniania
trendu na dkotadno$¢ prognozy.

Atkeson & Ohanian (2001) wskazuja, ze krzywe Philipsa byly kluczowym elementem
modeli makroekonomicznych przez ostatnie 40 lat. Ich przeglad dowodow wskazuje, ze nie
opracowano wersji krzywej Philipsa, ktora skutecznie prognozowataby inflacj¢ lepiej niz proste
modele. W zwiazku z tym uwazaja oni, ze poszukiwanie kolejnego modelu prognozujacego
opartego na krzywej Philipsa powinno zosta¢ porzucone. Badania wskazuja réwniez, ze zaden z
potencjalnych wskaznikow inflacji nie jest szczegolnie skuteczny.

Ulke et al (2018) badali oni poréwnanie jednozmiennej i wielozmiennej analizy szeregéw
czasowych oraz modeli uczenia maszynowego w kontek$cie prognozowania inflacji (wersje
podstawowe 1 niestandardowe wskaznikéw CPI i PCE). Ich empiryczne wyniki wskazuja, ze:

a) SVR (Maszyna Wektorow Nosnych w Regresji) daje lepsze wyniki niz inne modele

w prognozowaniu inflacji podstawowej wedtug wskaznika PCE.
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b) ARDL zapewnia najnizszy blad prognozy i najwyzsza dokladno$¢ prognozy
inflacji podstawowej wedtug wskaznika CPI.

c) Modele uczenia maszynowego dzialaja lepiej z bardziej zmiennymi i
nieregularnymi szeregami.

Na podstawie tych obserwacji doszli do wniosku, Ze nie ma jednego najlepszego modelu do
prognozowania inflacji.

Wright (2009) zwraca uwage na metod¢ BMA w kontek$cie prognozowania inflacji w USA.
Stwierdzil, ze BMA zwykle przewyzsza tradycyjne metody prognozowania oparte na
réwnomiernym wazeniu. Wynik ten jest spojny dla r6znych miar inflacji. Waznym atutem BMA
jest jego uniwersalnos¢ - mozna go stosowa¢ do réznych miar inflacji i horyzontéw prognoz.

Maldeni & Mascrenghe (2021) badali prognozowanie inflacji w Sri Lance opartej na
zdefiniowanym indeksie CCPI przy uzyciu metod uczenia maszynowego. Badanie obejmowato
porownianie sze$ciu modeli ML: RF, ANN, XGBoost, SVR, KNN i LR. Najbardziej efektywne
modele to SVR, RF i KNN. Chociaz ANN i RF sg popularne w literaturze, wielkos$¢ zbioru danych
miala wptyw na ich prognozy. SVR okazal si¢ szczeg6élnie dokladny dla mniejszych zbiorow
danych.

Barkan et al (2023) proponuja hierarchiczng architekturg oparta na rekurencyjnych sieciach
neuronowych (HRNN) do prognozowania roztozonych sktadnikow inflacji CPI, ktore sg kluczowe
dla glgbszego zrozumienia jej dynamiki. Podkreslaja, ze dynamika inflacji CPI jest czasami
napedzana przez sktadniki niezwigzane z celami polityki banku centralnego, takie jak ceny
zywnosci 1 energii. Prognoza CPI na poziomie roztozonym daje doktadniejszy obraz zrodet i cech
przysztych naciskow inflacyjnych w gospodarce. Model HRNN zostat zaprojektowany do
prognozowania roztozonych skladnikéw CPI, ale autorzy wierza, ze moze by¢ on rowniez
przydatny do prognozowania innych hierarchicznych szeregéw czasowych, takich jak PKB.

Hassani et al. (2013) zastosowatl techniki analizy jednostkowego spektrum, zaréwno w
wersji jedno- jak i wielowymiarowej (SSA 1 MSSA), do prognozowania dynamiki inflacji w USA.
W swoich prognozach oparto si¢ na indeksach cen konsumenckich oraz indeksach cen PKB.
Dodatkowo, autorzy poréwnywali efektywno$¢ swojego podejscia z innymi metodami
prognozowania, takimi jak krzywa Phillipsa, model autoregresyjny AR(p), model dynamicznych
czynnikow oraz bladzenie losowe traktowane jako podstawowa metoda prognozowania. Do

prognoz uzywali zaréwno krotkoterminowych okien czasowych (kwartalnych), jak i
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dlugoterminowych (od 1 do 6 lat). Autorzy zastosowali w badaniu techniki SSA i MSSA do
prognozowania ekonomicznych szeregdw czasowych. Wyniki wykazaty, ze MSSA znaczaco
przewyzsza inne metody prognozowania inflacji. W poréwnaniu zastosowano metod¢ RW,
krzywa Phillipsa, model DFM oraz modele AR(p) (Autoregresyjne). W kazdym przypadku MSSA
okazata si¢ bardziej doktadna w prognozowaniu inflacji niz te tradycyjne metody ekonometryczne.

Shinkarenko et al.(2021) analizowat dynamike¢ szeregéw czasowych inflacji na Ukrainie w
okresie od stycznia 2010 do wrze$nia 2020 korzystajac z modeli ARIMA*ARIMAS (Box-Jenkins)
1 wygtadzania wykladniczego Holt-Winters do modelowania i prognozowania inflacji. Badanie
wykazato, Zze model Holt-Winters osiaggnat minimalny blad prognozy. Przewidywania oparte na
modelu Holt-Winters wykazaly dobra zgodno$¢ z rzeczywistymi warto$ciami inflacji, wskazujac
na jego doktadno$¢ w krotkoterminowych prognozach.

Zafar et al. (2015) badatl prognozowanie inflacji w Pakistanie, wykorzystujac metode Boxa-
Jenkinsa oraz analize¢ szeregdw czasowych funkcjonalnych (FTSA). FTSA traktuje dane jako
funkcje ciagle, co pozwala na bardziej ztozone analizy trendéw i wzorcoOw. Badanie wykazato, ze
FTSA zapewnia lepsza doktadno$¢ prognoz w poréwnaniu z modelami SARIMA. W pracy
zastosowano roéwniez metody wykrywania i korygowania outlieréw, transformacji danych i
estymacji funkcji wygtadzajacych na przeksztatconych danych.

Fibriyani & Chamidah (2021) poréwnali podejscie modelu regresji nieparametrycznej z
wykorzystaniem lokalnego estymatora wielomianowego do podejscia modelu ARIMA w
prognozowania stopy inflacji w Indonezji. Na podstawie MAPE stwierdzono przewage
pierwszego modelu nad ARIMA.

Breitung & Roling (2015) stosowali regresj¢ MIDAS i estymator SLS, umozliwiajace
analiz¢ danych o réznych czestotliwosciach, co okazato si¢ kluczowe w modelowaniu inflacji,
oferujac elastycznos¢ 1 nowoczesne podejscia statystyczne. Ich doktadno$¢, potwierdzona przez
symulacje Monte Carlo, podkresla znaczenie zaawansowanych metod w analizie ekonomiczne;.

Prahutama & Santoso (2018) modelowali inflacje¢ za pomoca regresji nieparametrycznej B-
spline w okreslonych sektorach (transportu, komunikacji i ustug finansowych) dla lepszego
zrozumienia wzorcow w danych. Badania te skupiaty si¢ na modelowaniu inflacji w okreslonych
sektorach gospodarki w oparciu o dane inflacyjne z tych konkretnych sektoréw gospodarki.

Autorzy optymalizuja model za pomoca GCV, czyli Generalized Cross-Validation (uogo6lniona
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walidacja krzyzowa). Autorzy wskazuja za Misztal (2006), ze funkcja splajndéw jest silnie zalezna
od rozktadu danych, stopnia funkcji, a zwlaszcza od wyboru liczby i polozenia weztow.

Caraka & Sugiyarto (2016) zajmowali si¢ na analiza 1 modelowaniem wskaznika inflacji w
Indonezji, uzywajac do tego celu regresji parametrycznej i nieparametrycznej, ze szczegolnym
uwzglednieniem regresji splajnowej wielowymiarowej. Celem byto okreslenie najdoktadniejszego
modelu prognozowania inflacji. Badanie wykazato, Zze modele nieparametryczne wykazuja
wyzszg doktadno$¢ i lepszy R? w pordwnaniu z modelami parametrycznymi, analizujac zwigzki
miedzy inflacjg a czynnikami takimi jak ceny ropy, podaz pienigdza i kurs rupii wobec dolara.

Binder et al. (2013) poréwnywat dokladno$¢ predykcji metodami splajnowymi i
wielomianami utamkowymi pod wzgledem dostepnosci danych. Gdy dostgpna jest mata ilos§¢
danych, metody splajnéw sa nieco lepsze, zapewniajac mniejszg zmienno$¢ w wynikach. Przy
$redniej ilosci danych, wielomiany utamkowe wykazuja mniejszy btad predykcji niz splajny,
szczegoblnie dla prostszych funkcji. Natomiast przy duzej ilosci danych, réznice w doktadnos$ci

miedzy splajnami a MFP stajg si¢ minimalne, prowadzac do podobnych modeli.

1.8.2 Inflacja w panstwach OECD.

Inflacja w przyjetym podejéciu bazuje na wskazniku cen konsumpcyjnych (CPI). Jest on
miarg zmian cen towardéw i uslug konsumpcyjnych zakupionych przez gospodarstwa domowe.
CPI jest szeroko stosowany jako wskaznik inflacji, poniewaz odzwierciedla zmiany w kosztach
zycia, pokazujac, jak ceny zmieniajg si¢ z czasem. Wzrost CPI oznacza wzrost cen, co jest jednym
z gtownych wskaznikow inflacji. CPI jest bezposrednio powigzany z inflacja, poniewaz mierzy
stopien, w jakim ceny ogolnie rosng, wplywajac na sit¢ nabywcza pienigdza.

Dane badanych krajow zostaly pobrane ze strony OECD
(https://data.oecd.org/price/inflation-cpi.htm). Wybrano dane wszystkich dostgpnych panstw oraz
maksymalny zakres dat obejmujacy zgromadzone dane. Pomini¢to dane zagregowane dla wielu
panstw, np. grup EU27 — obejmujacej kraje Unii Europejskiej, OECD, G7 1 G20. W wstepnej
analizy danych wykluczono z badania kraje zawierajace mniej niz 101 rekordéw, poniewaz taki
jest minimalny zbidor danych niezb¢edny do przeprowadzenia badania za pomoca

zaimplementowanego algorytmu. Nastepnie wyodrgbniono dane dla kazdego kraju osobno i
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zapisywano je w postaci pliku MATLAB z nazwa w formacie duze CPI_<kod kraju>.m w postaci
wektora Y

Krokiem bylo sprawdzenie uzyskanych danych. W celu analizy danych dla wybranych
panstw wygenerowano wykres pudetkowy dla 100 ostatnich elementow szeregu czasowego

inflacji.
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Boxplot of the last 100 values from each country
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(Zrodto: https://data.oecd.org/price/inflation-cpi.htm)
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Na wygenerowanym wykresie pudetkowym (Rys. 15. ) widoczna jest duza ilo$¢ outlierow.
Ich obecno$¢ prawdopodobnie spowodowana jest wyjatkowymi zdarzeniami gospodarczymi i
spotecznymi, ktore miaty miejsce w ostatnich latach. Wérod nich znaczaca rolg mogly odegraé
globalne kryzysy, takie jak pandemia COVID-19, ktéra wywotata znaczace zaklocenia w
tanicuchach dostaw i produkcji, prowadzac do niestabilnosci cen. Dodatkowo, inne czynniki, takie
jak kryzysy spoteczno-ekonomiczne, zmiany polityczne, czy naturalne katastrofy, rowniez mogly
przyczyni¢ si¢ do anomalii w danych inflacyjnych. Aby uzyskaé jasniejszy obraz rozktadu
wartosci inflacji, wygenerowano kolejny wykres z pominigciem outlierow (Rys. 16. ). Pozwoli to
na doktadniejsza analize¢ i poréwnanie danych inflacyjnych w poszczegolnych krajach,

zwigkszajac tym samym czytelno$¢ i precyzj¢ analizy.



Boxplot of the last 100 values from each country (without outliers)
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Rys. 16. Wykres pudetkowy wartosci inflacji (z pominigciem outlierow) ze 100 ostatnich miesigcy w poszczegolnych krajach.

Stan na pazdziernik 2023. (Zrédio: hitps://data.oecd.org/price/inflation-cpi. htm)



Z powyzszej analizy wartosci inflacji ze 100 ostatnich miesiecy uwage zwracajg szeregi
czasowe nastgpujacych krajow:

Turcja — Turcja miata najwiekszy zakres wartosci inflacji w ciggu ostatnich 100 miesigcy,
z warto$ciami wahajacymi si¢ od 6.57% do 85.51%. Ten ekstremalny zakres wskazuje na znaczne
niestabilnosci gospodarcze. Badanie przysztej prognozy inflacji dla Turcji moze dostarczy¢
waznych informacji na temat skutkow polityki gospodarcze;.

Estonia — Estonia prezentuje znaczne wahania inflacji, z warto$ciami od -1.68% do 24.79%.
Kraje z takg zmienno$cig inflacji moga by¢ trudne do prognozowania, co czyni je interesujacym
przedmiotem badan.

Wegry — Wegry, podobnie jak Estonia, mialy duze wahania inflacji, ale ich $rednia i
mediana byly wyzsze. Badanie Wegier moze dostarczy¢ informacji na temat skutkow decyz;ji
gospodarczych w regionie Europy Srodkowo-Wschodniej.

Islandia — Islandia jest krajem, ktéry doswiadczyt powaznych kryzyséw finansowych w
przesztosci. Badanie prognoz inflacji dla Islandii moze dostarczy¢ waznych informacji na temat
procesu odbudowy po kryzysie oraz skutkow polityk gospodarczych w malym kraju o otwarte;j

gospodarce.

1.8.3 Inflacja w Polsce.

Zmiany poziomu inflacji w Polsce przeanalizowano w okresie od 2006 r. do wrzesnia 2023

r. Dane zostaly przedstawione na Rys. 17.
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Rys. 17. Poziom inflacji w Polsce w okresie 1.2006 r. — 9.2023 r.(Zrédlo: opracowanie
wlasne na podstawie https://data.oecd.org/price/inflation-cpi.htm).



Analizujac dane inflacji w Polsce (Rys. 17. ) w konteks$cie wydarzen politycznych i

gospodarczych, mozemy wyrdzni¢ kilka kluczowych okreséw:

2006-2008: Ten okres byt charakteryzowany przez dynamiczny wzrost gospodarczy w
Polsce, czgsciowo napedzany silnym popytem krajowym i inwestycjami. Polska w tym
okresie charakteryzowala si¢ silng gospodarka, napedzang przez bezposrednie inwestycje
zagraniczne i rosngcg produktywnos¢ (Drozdowicz-Bie¢ (2011)). Kraj doswiadczyt w tych
latach stosunkowo wysokich stop inflacji, czesto przypisywanych rosngcemu popytowi
krajowemu i wzrostowi cen surowcOw na swiecie.

2009-2010: Globalny kryzys finansowy z 2008-2009 miat znaczacy wplyw na polska
gospodarke. Jednak Polska byta jednym z niewielu krajow europejskich, ktére unikngty
recesji. Drozdowicz-Bie¢ (2011) wskazuje, ze polska waluta i jej ptywajacy kurs wymiany
byty istotnym czynnikiem, ktory przyczynit si¢ do uniknigcia recesji w Polsce. Te aspekty
mialy pozytywny wptyw na eksport, wzmacniajac go, a takze obnizajac koszty importu.
Dzigki temu polski eksport utrzymat si¢ na stabilnym poziomie w okresie recesji. Polityka
fiskalna rzadu w potaczeniu z elastyczng polityka kursu walutowego pomogta ztagodzi¢
wplyw kryzysu.

2011-2014: po kryzysie finansowym, Polska do§wiadczata okresu umiarkowanego wzrostu
gospodarczego i inflacji. Na poziom inflacji w tych latach wptywaty r6ézne czynniki, w tym
globalne warunki gospodarcze, krajowy popyt i srodki polityki monetarne;.

2015-2018: to okres zmian politycznych. Rzad wprowadzit programy wydatkow
socjalnych i1 reform gospodarczych, ktére mogly mie¢ wplyw na inflacje. Gospodarka
nadal rosta, ale stopy inflacji fluktuowaty, odzwierciedlajac zarowno zmiany w polityce
krajowej, jak i globalne warunki gospodarcze.

2019-2020: pandemia przyniosla znaczace wyzwania gospodarcze na calym S$wiecie.
Gospodarka Polski skurczyta si¢ w 2020 roku z powodu wplywu pandemii. Rzad i bank
centralny wprowadzili srodki stymulujace, aby wesprze¢ gospodarke, co wptyneto na stopy
inflacji. Grabia (2020) wskazuje, ze w trakcie pandemii ceny przestaty by¢ procykliczne, a
poczatkowy spadek inflacji zostat szybko zastagpiony wzrostem. Narodowy Bank Polski
zastosowal $rodki prowadzace do niemal zerowych stop procentowych, co ostabito

skuteczno$¢ tego narzedzia w kryzysie.
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e 2021-do teraz: w okresie tym podejmowano wysitki na rzecz odbudowy i globalng
przebudowe warunkow gospodarczych, w tym zakldcenia w tancuchach dostaw i zmiany
w cenach energii. Te czynniki, wraz z krajowymi $§rodkami politycznymi, nadal wplywaja

na stopy inflacji w Polsce.

1.9 Sformutowanie problemu badawczego

Model SIR i pochodne sprawdzaja si¢ dla krotkotrwatych interwaldéw, sa niedoktadne dla
dlugoterminowych prognoz. Modele sztucznej inteligencji zaleza od wielu etapoéw uczenia sig¢, ich
waznos$¢ jest ograniczona wystarczajacg liczbg zestawow danych treningowych. Prognozowanie
na poziomie dni bazujace na szeregach czasowych sg kolejnym podejsciem, ktore tatwo powiela
poprzednie wzorce i nie moze przewidzie¢ trendu zmian. Modelowanie oparte na agentach
symuluje wspottowarzyszy osobnikow (agentdw) w celu obliczenia rozprzestrzeniania si¢ choroby
w spotecznosci. Niemniej jednak takie modele opieraja si¢ na parametrach na poziomie populacji,
ktére nie sg jeszcze znane. Istotnym problemem jest matla ilo§¢ informacji 1 brak wiarygodnych
danych dla nowopowstatej choroby. Poszukuje si¢ przydatnego podej$cia do przewidywania
rozprzestrzeniania si¢ wirusa na poziomie kraju. Podejécie powinno polega¢ na opracowaniu
metody i modelu umozliwiajacego wykonanie precyzyjnych prognoz niezaleznie od fazy
pandemii, dla dowolnego kraju, bez wzgledu na jego potozenie geograficzne, na podstawie
publicznie dostepnych danych online w horyzoncie predykcji do 3 tygodni. Proponowana metoda
powinna uwzglednia¢ poziom szczepien w danym kraju. Metody powinny zwraca¢ precyzyjne
prognozy zwlaszcza po zmianie dynamiki zakazen, co umozliwi ewaluacj¢ wprowadzanych i
planowanych decyzji zwigzanych z zapobieganiem rozprzestrzeniania si¢ wirusa.

Tradycyjne metody predykcji inflacji, takie jak modele ekonometryczne i metody bazujace
na wskaznikach makroekonomicznych, czgsto nie radzg sobie z zlozono$cig i dynamicznymi
zmianami w gospodarce. W kontekscie inflacji problem badawczy koncentruje si¢ na opracowaniu
metody, ktéora umozliwi precyzyjne prognozy inflacji dla krajéw na poziomie miesigcznym,
dostarczajac jednomiesiecznych prognoz potrzebnych do podejmowania decyzji ekonomicznych
na réznych szczeblach zarzadzania. Taka metoda powinna by¢ elastyczna i zdolna do adaptacji do
dynamicznych zmian w gospodarce, co pozwala na efektywniejsze reagowanie na ztozone

interakcje ekonomiczne i nielinearne zaleznosci. Metoda musi by¢ odporna na zewngtrzne szoki,
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takie jak kryzysy finansowe lub nagle zmiany polityczne, by¢ niezawodng w niepewnych
warunkach gospodarczych., pozwalajac na odpowiednie planowanie i podejmowanie dziatan w

zakresie polityki gospodarczej i inwestycyjne;.

1.10 Hipoteza badawcza

Dla wybranego panstwa i dowolnie wybranego interwatu czasowego daje si¢ opracowac
model zmian statystycznych w pandemii i inflacji oraz oparta na nim metod¢ prognozowania, taka,
ktéra w poréwnaniu z metodami referencyjnymi daje bledy najmniejsze.

Doktadno$¢ tak wyselekcjonowanej metody powinna by¢ oceniana jako wystarczajgca w
percepcji spotecznej i wg ocen $rodowiska akademickiego konfrontujacego te dokladno$¢ z
wynikami umieszczanymi w publikacjach naukowych.

Podejsécie takie zapewnia falsyfikowalno§¢ znamionujaca naukowos$¢ metody, mozna
bowiem wyobrazi¢ sobie sytuacje, gdy nawet najlepsza metoda (w sensie uzyskiwanych
doktadnos$ci) nie zapewni rozwigzania satysfakcjonujacego (w aspekcie konfrontacji z wynikami

w publikacjach naukowych).

2 Metody predykcji istotnych spolecznie szeregow

czasowych.

W rozdziale tym opisano opracowane metody do predykcji w szeregach czasowych liczby
zakazen 1 inflacji.

W pierwsze] metodzie zastosowano multiregresj¢ z wykorzystaniem pseudoinwers;ji
Moore'a-Penrose'a, podajac szczegdtowy opis matematycznych fundamentow pseudoinwersji oraz
wykorzystanych metryk do oceny precyzji prognoz. W kontek$cie implementacji, przedstawiono
kluczowe metody w $rodowiskach programistycznych Python i MATLAB, co uwydatnia ich
znaczenie dla praktycznej analizy danych. Podano rowniez zrodta danych i szczegétowo opisano
proces ich przetwarzania, niezbedny do wykorzystania w badaniu. Zaprezentowanie
matematycznego modelu metody, wsparte na przykladach macierzy i wektorow, umozliwiajace

zrozumienie jej dzialania. Dodatkowo rozszerzono model o zaproponowany wskaznik gestosci
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szczepien. Ograniczenia modelu zostaly doktadnie oméwione, co jest istotne dla zrozumienia jego
zastosowan i potencjalnych ograniczen.

Druga metoda jest predykcja oparta na tancuchach Markova. Metoda ta bazuje na danych
jednego kraju. Przedstawiono model matematyczny klasycznego fancucha Markova. Nastepnie w
odniesieniu do danych o liczbie zakazen przedstawiono sposob podzialu na okna czasowe oraz na
biny (przedziaty wartosci). Na podstawie segmentacji danych z danego okna czasowego do
okreslonych binéw przedstawiono utworzenie macierzy tranzycji oraz macierzy
prawdopodobienstwa przejs¢. Opisano model predykcji z wykorzystaniem empirycznie
okreslonych wspotczynnikéw korygujacych. Przedstawienie metody konczy podanie metryk
okreslajacych doktadno$¢ predykeji z jej wykorzystaniem.

Trzecig metoda wykorzystang do predykcji szeregéw czasowych zakazen jest metoda oparta
na podobienstwie dynamiki zakazen w n-najblizszych krajach-sgsiadach z wykorzystaniem
$redniej kroczacej. Metoda ta wymaga licznych predyktoréw w postaci danych zakazen z ro6znych
krajow. Przedstawiono sposob przygotowania danych obejmujacy normalizacj¢ wartosci zakazen.
Kolejnym krokiem jest znalezienie okreslonej liczby krajow o najbardziej zblizonej do
prognozowanego kraju dynamice zakazen. Zaprezentowano weryfikacje danych wybranych
krajow za pomocag metod statystycznych z uwzglednieniem metod graficznych. Nastgpnie opisano
model matematyczny oraz metryki pomiaru doktadnosci predykcji. Dodatkowo zaprezentowano
metode wizualizacji prognozy na zaproponowanym wykresie.

Kolejna grupa metod predykcji w szeregach czasowych sg metody zastosowane do predykcji
w szeregach czasowych inflacji. W grupie tej sg dwie podstawowe metody (regresji wielomianem
z optymalizacjg parametrow i regresji wygtadzania splajnem z optymalizacja parametroéw) oraz
ich rozszerzenia zwigzane z optymalizacja. Trzecia metoda polega na korekcji btedu za pomoca
regresji nieliniowej i jest stosowana w potaczeniu z dwiema poprzednimi. Dla kazdej z metod
przedstawiono model matematyczny, algorytm z kluczowymi fragmentami implementacji w
srodowisku MATLAB oraz wizualizacj¢ dziatania na przyktadowych danych. Wskazano metryke
do oceny doktadnos$ci predykcji na podstawie danych historycznych. W odroznieniu od metod

,pandemicznych”, w prognozowaniu inflacji wykorzystywane sa dane jednego kraju.
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2.1 Metoda multiregresji z wykorzystaniem pseudoinwersji Moore’a-

Penrose’a.

Jedng z rozpatrywanych w tej pracy jest metoda oparta na modelu regresyjnym
umozliwiajacym predykcje na podstawie danych historycznych z uwzglednieniem btedu
statystycznego. W metodzie zastosowano multiregresje w celu predykcji jednej zmiennej zaleznej
(w tym przypadku predykcji dobowych sumarycznych liczb zakazen w danym kraju) na podstawie
wybranych zmiennych niezaleznych. W przypadku badania COVID-19 zmiennymi niezaleznymi
sg szeregi czasowe dobowych zakazen dla wybranych krajow na podstawie przyjetego kryterium
uwzgledniajacego poziom szczepien i wielko$¢ populacji w danym kraju.

Badang zmienng zalezng Y opisuje si¢ wykorzystujac omawiang tu metod¢ pseudoinwersji

za pomocg jej modelu Y;,, opisanego wzorem
Y = Cy/i) (14) opisanym w dalszej czgsci paragrafu.
Za kryterium oceny zastosowano APE i MAPE.
APE = 'y‘y—y’“' x 100% (15)

MAPE jest usredniong wartoscig APE.

W kolejnych podrozdziatach przedstawiono cykl zyciowy analizy danych prowadzacy do
predykcji zakazen na COVID-19 z wykorzystaniem metody multiregresji. Cykl ten sktada si¢ z
nastgpujacych etapow:

Akwizycja danych

Przygotowanie i preprocesowanie danych
Zaprojektowanie modelu

Utworzenie modelu

Odczyt uzyskanych wynikow

AT e

Pomiar efektywnosci
Najistotniejszym rownaniem w projektowanym modelu sg przeksztalcenia macierzy nie-

kwadratowych zawierajacych zmienne niezalezne. Przeksztalcenia te wykonuje si¢ za pomoca

pseudoinwersji Moore’a-Penrose’a.
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Pojecie macierzy odwrotnej bylo niegdy$ =zastrzezone wylacznie dla macierzy
kwadratowych. Uogolnione pojgcie macierzy odwrotnej w przypadku macierzy nie-
kwadratowych wprowadzili niezaleznie od siebie Eliakim Hastings Moore w 1920 r. i Roger
Penrose w 1955 r.

Zaltézmy, ze rOwnanie ma postac:

y = Ax (16)
Znajac A oraz y nalezy ustali¢ X, gdzie y i X sg wektorami, natomiast A jest macierza.

W przypadku, kiedy A jest macierzg kwadratowa, rozwigzanie wyglada nastepujaco:

7 = A% (17)
A1y = A714% (18)
Ay = IR (19)
A =% (20)

W przypadku, kiedy macierz A nie jest macierza kwadratowa, nie mozna wykona¢ operacji
A~1. Jesli spetniona jest nierdbwno$¢é m > n, gdzie m to liczba wierszy macierzy A, n to liczba jej
kolumn, wtedy mozna postuzy¢ si¢ operacja A* = pseudoinwersja.
Pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a obliczana jest w nastepujacy sposob:
AT = (ATA)1AT (21)
Korzystajac z wlasciwosci A*A =1 nalezy pamigtal, ze AA* # 1 jeSli A nie podlega
zwyklej inwersji.

Rozwigzanie rownania w przypadku macierzy A nie-kwadratowej wyglada nastgpujaco:

y = A% (22)
AYy ~ AYAR (23)
Ay ~ I (24)
Aty ~ % (25)

Nalezy zwr6ci¢ uwage, ze rozwigzanie roOwnania za pomocg pseudoinwersji Moore’a-
Penrose’a jest przyblizone i zawiera aproksymacj¢ rozwigzania dokladnego w sensie metody
najmniejszych kwadratow.

W oprogramowaniu MATLAB wykonuje si¢ powyzsze przeksztalcenie poprzez
zastosowanie operatora lewostronnego dzielenia macierzy zgodnie z zapisem:

A=X\y
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W jezyku Python powyzsze przeksztalcenie wykonuje si¢ za pomoca metody biblioteki
NumPy:
linalg. pinv()
Zrédto: (,,numpy.linalg.pinv NumPy v1.23 Manual”, (2022)).

2.1.1 Przygotowanie 1 preprocesowanie danych.

Dane wykorzystane w metodzie pochodza z ,,COVID-19 Dashboard by the Center for
Systems Science and Engineering (CSSE) at Johns Hopkins University (JHU)”. W celu
przeprowadzenia symulacji nalezy wstgpnie przetworzy¢ pobrane dane. Przetworzenie danych
polega na usunigciu zbednych kolumn (tj. szerokos¢ i dlugos¢ geograficzna), pogrupowaniu
danych z jednostki terytorialnej dla danego kraju (np. grupowanie po prowincji lub stanie),
usunigcie danych regionalnych, sprowadzajac do danych wytacznie na poziomie krajowym.

Dane dotyczace kumulatywnej liczby zakazen po pobraniu z repozytorium wystgpuja w

formacie przedstawionym w Tab. 4.
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Tab. 4. Format danych pobranych z CSSE przed wstepnym przetworzeniem. Zrédio:
opracowanie wlasne.

Province/State Country/Region Lat Long 1/22/20 1/23/20
Afghanistan 33.9391 67.71

Albania 41.1533 20.1683

Algeria 28.0339 1.6596

Andorra 42.5063 1.5218
nan LULTE] -11.2027 17.8739
nan Antarctica -71.9499 23.347
nan Antigua and Barbuda 17.0608 -61.7964
ED] Argentina -38.4161 -63.6167

nan Armenia 40.0691 45.0382

Australian Capital Territory Australia .4735 149.012

New South Wales Australia .8688 151.209
Northern Territory Australia .4634 130.846
Queensland Australia .4698 153.025
South Australia Australia .9285 138.601
Tasmania Australia .8821 .327
Victoria Australia .8136 .963
Western Australia Australia .9505 115.861

nan Austria 47.5162 14.5501

Po wykonaniu operacji czyszczenia danych tabela z formatu okreslonego w Tab. 4. jest
transponowana do macierzy Conf’ (Tab. 5. ) w formacie typowym dla prezentacji szeregdéw
czasowych, w ktérym czas zmienia si¢ w dot z kolejnymi wierszami, natomiast kolumny stanowia

dane dla poszczegdlnych krajow.

76



Tab. 5.  Macierz Co,an przedstawiajqca dane wybranych krajow pogrupowane w
kolumnach. Zrodto: opracowanie wlasne.

Index Afghanistan Albania Algeria Andorra Angola

2020-03-16 00:00:00 25
2020-03-17 00:00:00 26
2020-03-18 00:00:00 26
2020-03-19 00:00:00 26
2020-03-20 00:00:00 24
2020-03-21 00:00:00 24
2020-03-22 00:00:00 34
2020-03-23 00:00:00 40
2020-03-24 00:00:00 42
2020-03-25 00:00:00 74
2020-03-26 00:00:00 8o
2020-03-27 00:00:00 91
2020-03-28 00:00:00

2020-03-29 00:00:00

2020-03-30 00:00:00

Kolejnym zbiorem danych wykorzystanym w tej metodzie sa dane o szczepieniach
pochodzace z ,,COVID-19 Dashboard by the Center for Systems Science and Engineering (CSSE)
at Johns Hopkins University (JHU)”. Dane po wstgpnym oczyszczeniu i przetworzeniu zapisane
sa w macierzy Vac. W trakcie opracowania metody napotkano na problemy zwigzane z danymi
dotyczacymi liczby szczepien:

e 7zbiér danych o szczepieniach zostal stworzony podzniej niz raportowano dane o
zakazeniach

e dane dla poszczeg6lnych krajow zaczeto raportowac w roznych datach

e raportowano dane dla krajéw sumarycznie oraz dla danych terytoriow odpowiadajacych

podziatowi administracyjnemu danego kraju (np. dla prowincji, stanéw, wojewddztw, itp.)
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e dla wartosci o indeksie beg i kraju C brakowato wartosci liczbowych

2.1.2 Zaprojektowanie modelu

Panstwa o wybranych numerach kolumn oznaczono jako C;, C,, ..., C;, — to wektory pionowe.
Wektory te tworzg okno czasowe w rozpoczynajace si¢ w i-tym dniu i = beg i koncza si¢ w dniu
i-tym i = fin. Rozmiar okna czasowego w okresla si¢ wzorem:

w = fin — beg (26)

Wartosci okna czasowego:

X11, X21) X31) -+ Xw1 € C1; X12, X232, X32, ooy X2 € Co; ot X1k X2k X3K» -+ » Xk € C (27)

Powstaje w ten sposob macierz C1 (Tab. 6. ) wraz z konkatenowanymi przesunigtym o hp
wektorem kraju, dla ktorego bedzie dokonywana predykcja.

Tab. 6.  Macierz CI przedstawiajqca dane wybranych krajow pogrupowane w kolumnach.
Zrodto: opracowanie wlasne.

Dania Niemcy USA | Polska
beg: | Xn X12 Xi13 Y2
X1 X2 X23 Ys
X31 X32 X33 Y
fin: | Xa Xa2 X3 Ys

Panstwa wybiera si¢ za pomoca kryterium okreslajacego zblizone wartosci liczbowe na
podstawie:
e Populacji

e Liczbie wykonanych szczepien

Kryterium, nazwane gestoS¢ szczepien i oznaczone jako Vacpensiry (ang. vaccination

density — gestosé szczepien) mierzone w jednostce
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kumulatywna liczba wykonanych szczepien

: — ~ i obliczane dla kazdego kraju na dzien odpowiadajacy
tysiac osobnikow populacji

poczatkowi okna w, czyli wiersz o indeksie beg wedtug wzoru:

P
VaCDensity (C) = VaC(beg, k) - m (28) ,

gdzie:

C —nazwa kraju, kolumna macierzy Vac o indeksie k

beg - numer wiersza macierzy Vac odpowiadajacy dacie poczatku okna w

Vac(beg, k) — warto$¢ szeregu czasowego w dniu beg dla k-tej kolumny odpowiadajacej
liczbie szczepien wykonanych w C kraju

P — populacja danego kraju

Gestos¢ szczepien dla wybranych krajoéw w dniu 1 stycznia 2021 r. zostata przedstawiona w
Tab. 7. Krajem o najwiekszej gestosci szczepien zajmujacym pierwsze miejsce w tabeli jest Izrael,
ktorego gestos¢ szczepien wynosi ~129,45. Izrael na przetomie 2020 12021 r. byt liderem w liczbie
zaszczepionych mieszkancow (Rossman et al. (2021)). Krajem o najmniejszej niezerowej gestosci
szczepien jest ostatnia w tabeli Francja. Warto$¢ gestosci szczepien dla Francji w rozpatrywanym
dniu wynosi 0,00609.

Jesli predykcja z uwzglednieniem rozpatrywanej metody bedzie dotyczy¢ Polski i okno w
rozpoczyna si¢ 1 stycznia 2021, zgodnie i zatozeniami: krajami — predyktorami beda Estonia,

Wiochy, Oman, Lotwa, Czechy i Argentyna.

W zwigzku z napotkanymi problemami w zbiorze danych dotyczacych szczepien,
wprowadzono ograniczenia i przyjeto zatozenia:

1. Podobienstwo liczby wykonanych szczepien badamy na poziomie kraju, dla ktérego takie
dane sg zawarte w macierzy Vac w dniu o indeksie beg. W macierzy Vac pozostawiono
tylko kolumny odpowiadajace wartos§ciom dla danych krajow. W przypadku braku
wartosci liczbowej w dniu o indeksie beg usunigto taki kraj z macierzy Vac.

2. Uwzglednia si¢ po 3 kraje o wigkszej oraz mniejszej gestosci szczepien.

3. Jesli nie ma 3 krajow o mniejszej gestosci szczepien (dla 3 krajéw o najmniejszej gestosci
szczepien), to uwzgledniamy tylko 3 kraje o wigkszej gestosci szczepien.
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4. Jesli nie ma 3 krajow o wigkszej gestosci szczepien, to uwzgledniamy mniejsza liczbe
dostepnych krajow o wigkszej gestosci szczepien (przypadek dla 3 krajow o najwiekszej
gestosci szczepien)

Ograniczeniami metody sa:

1. zakres dat obejmujacy niezerowe wartosci liczbowe dotyczace szczepien w co najmniej 5

krajach facznie z krajem, dla ktorego bedziemy dokonywali predykc;ji.

2. Dostepno$¢ danych w zakresie dat w liczbie odpowiadajacej co najmniej sumie w-+hp.
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Tab. 7. Tabela przedstawiajgce wielkos¢ populacji, liczbe wykonanych szczepien w dniu
odpowiadajqcym indeksowi beg macierzy Vac (w tym przypadku I styczen 2021 r.)
oraz gestosc szczepien (kolumna Vac Density). Zrodlo: opracowanie wiasne.

Kraj Populacja beg =1.01.2021 Vac Density
Israel 8655541 1120504 129,4551
Bahrain 1701583 60097 35,3183
United Kingdom 67886004 1001985 14,7598
Iceland 341250 4875 14,2857
uUsS 329466283 2786421 8,4574
Denmark 5792203 47246 8,1568
Russia 145934460 800000 5,4819
Slovenia 2078932 11224 5,3989
Lithuania 2722291 9747 3,5804
Portugal 10196707 32749 3,2117
China 1404676330 | 4500000 3,2036
Germany 83783945 255112 3,0449
Canada 37855702 103790 2,7417
Luxembourg 625976 1200 1,9170
Croatia 4105268 7864 1,9156
Estonia 1326539 2487 1,8748
Italy 60461828 88171 1,4583
Oman 5106622 7231 1,4160
Poland 37846605 50391 1,3315
Latvia 1886202 2259 1,1976
Czechia 10708982 12157 1,1352
Argentina 45195777 32013 0,7083
Romania 19237682 13242 0,6883
Bulgaria 6948445 4739 0,6820
Kuwait 4270563 2500 0,5854
Austria 9006400 5017 0,5570
Hungary 9660350 5110 0,5290
Chile 19116209 8649 0,4524
Norway 5421242 2183 0,4027
Ireland 4937796 1800 0,3645
Finland 5540718 1767 0,3189
Greece 10423056 3149 0,3021
Malta 441539 130 0,2944
Sweden 10099270 2253 0,2231
Mexico 127792286 24998 0,1956
Belgium 11589616 794 0,0685
Costa Rica 5094114 55 0,0108
France 65273512 449 0,0069

Z macierzy C1 (Tab. 6. ) tworzy si¢ macierz C (Tab. 8. 1 Tab. 9. ) o wymiarach [w X k],
gdzie k to liczba wybranych krajow.
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Tab. 8.  Macierz C ze zmienng objasniang jako wektor Y w notacji Ivakhnenko (Ivakhnenko
et al. 1976) ze wskazaniem horyzontu prognozy. Zrodto: opracowanie wlasne.

Ci C G Y
L] L] L] ﬁhp
. ﬁhp
Tab. 9.  Macierz C zawierajgca predyktory — wektory skumulowanej liczby zakazen w

krajach Ci w oknie czasowym w pomiedzy datami beg i fin. Zrédlo: opracowanie

wlasne.

Ci C
beg: | Xi. Xi2
X2,1 Xap

ﬁl’l: XW,] XW,2

Ck
Xik
Xox

Xw,k

Dodatkowo tworzy si¢ wektor y (0) reprezentujgcy panstwo bedgce zmienng objasniang Y

(0). Wektor y nalezy przesuna¢ w przod o horyzont prognozy hp w celu umozliwienia predykc;ji.

Tab. 10. Wektor y reprezentujgcy panstwo bedgce zmienng objasniang Y, ktdry nalezy
przesung¢ o horyzont prognozy hp w celu zbudowania modelu i umozliwienia

predykcji.

beg+hp:

fin+hp:

<

th

Yhp+1

th+w
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Wykonanie pseudoinwersji Moore’a-Penrose’a wymaga odpowiednich wymiardw macierzy
(Katsikis i Pappas (2008), Ben-Israel (2002)). Wobec tego, do macierzy C konkatenowane s3
wektory jedynek 1 (Tab. 11.).

Tab. 11.  Macierz C oraz konkatenowany wektor 1. Zrédlo: opracowanie wlasne.
1 o .G
beg: 1 X1 Xi2 X1k
1 X2.1 X22 ... Xox
1
fin: 1 Xw,1 Xwp . Xwk

Macierz C przyjmie posta¢ C = [1,Cy, Cy, ..., Ci]
gdzie Cy, C, ..., Cy to wektory kolumnowe zawierajace dane wybranych krajow.
Roéwnanie opisujace model przyjmuje postaé:
j=CA (29
Znajac wektor ¥ oraz dysponujgc macierzg C (Tab. 12. ), brakujacym elementem rownania
jest wektor A. Wektor ten mozna obliczy¢ wykorzystujac pseudoinwersje Moore’a-Penrose’a

macierzy C (ktérej wynikiem jest macierz oznaczona C™*) i sprowadzajgc roéwnanie do postaci:

Cty~4 (30
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Tab. 12.

beg

fin

Zobrazowanie szeregow czasowych w modelu. Macierz C oznaczono kolorem

pomaranczowym, natomiast wektor y przesuniety o hp=7 kolorem zéltym. Zrédlo:

opracowanie wiasne.

1.01.2021
2.01.2021
3.01.2021
4.01.2021
5.01.2021
6.01.2021
7.01.2021
8.01.2021
9.01.2021
10.01.2021
11.01.2021
12.01.2021
13.01.2021
14.01.2021
15.01.2021
16.01.2021
17.01.2021
18.01.2021
19.01.2021
20.01.2021
21.01.2021

Ones Bahrain United Kingdom Iceland US Russia Slovenia Lithuania Y
1| 92913 2549671 5754|20398843| 3153960| 123950( 147862
1| 93184 2607548 5754|20671281| 3179898 124343| 149105
1| 93478 2662664 5754|20874515| 3203743| 125086 150529
1| 93766 2721583| 5795|21061497| 3226758| 125858 151719
1] 93995 2782676 5811|21293669| 3250713| 128370 153763
1| 94284 2845230 5832|21553509| 3274615| 131724| 156558
1| 94633 2898028 5845|21838560| 3297833| 134545 158856
1| 95030 2966224| 5867|22141563| 3321163| 136629 160827
1] 95317 3026299 5880( 22405007| 3344175| 138518| 162531
1| 95558 3081319 5890 22614839| 3366715| 139281| 163989
1| 95879 3127617 5898|22819595| 3389733| 139713| 164621
1| 96195 3173273| 5912 23041963| 3412390| 141587 165828
1/ 96470 3220936 5935| 23270690| 3434934 143679 167607
1| 96812 3269737 5948| 23505723| 3459237 145472| 168893
1 97020 3325623 5956 23749964 3483531 147016 170079
1 97268 3367060 5956 23966962 3507201 148556 171225
1 97607 3405734 5956 24143110 3530379 149125 172002
1 97940 3443344 5970 24284465 3552888 149424 172452
1 98260 3476787 5970 24441483 3574330 151137 173282
1 98573 3515776 5975 24629169 3595136 152851 174497
1 98878 3553757 5981 24821335 3616680 154306 175745

166567
168182
169358
171436
173433
175663
177507
179170
180915
182161
183400
184476
185835
185836
187998
188878
189767
190574
191299
192187
192947

. rd r . r r . . .
Obliczony wektor A wspotczynnikow roéwnania regresyjnego pozwala na wyznaczenie

modelu wektora y oznaczonego jako Yy,. Nalezy zwrdci¢ uwage na przesuniecie Y, o horyzont

predykcji hp zobrazowany w Tab. 8. Rownanie regresyjne przyjmuje postac:

gdzie:

Yo = C,A

Y,,, to model zmiennej objasnianej,

(31)

Cy — to macierz powstata w analogiczny sposob jak macierz C z tym, ze indeks wierszy

szeregu czasowego jest przesuniety w czasie w przod o liczbe wierszy odpowiadajacy wartosci

horyzontu predykcji hp.

13.

Zobrazowanie przyktadowych danych Y, i C,, rOwnania regresyjnego przedstawiono w Tab.
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Tab. 13. Zobrazowanie szeregow czasowych w modelu na etapie predykcji wektora Yn o
horyzoncie predykcji hp=7 poczgwszy od daty 22.01.2021 (oznaczony kolorem
zielonym). Macierz Cy oznaczono kolorem pomaranczowym. Zrodto: opracowanie

wiasne.
Ones Bahrain United Kingdom Iceland US Russia Slovenia Lithuania Ym
beg  1.01.2021 1 92913 2549671 5754 20398843 3153960 123950 147862
2.01.2021 1 93184 2607548 5754 20671281 3179898 124343 149105
3.01.2021 1 93478 2662664 5754 20874515 3203743 125086 150529
4.01.2021 1 93766 2721583 5795 21061497 3226758 125858 151719
5.01.2021 1 93995 2782676 5811 21293669 3250713 128370 153763
6.01.2021 1 94284 2845230 5832 21553509 3274615 131724 156558
7.01.2021 1 94633 2898028 5845 21838560 3297833 134545 158856
8.01.2021 1| 95030 2966224 5867|22141563| 3321163| 136629| 160827
9.01.2021 1| 95317 3026299 5880| 22405007 3344175| 138518| 162531
10.01.2021 1| 95558 3081319 5890|22614839| 3366715| 139281| 163989
11.01.2021 1| 95879 3127617 5898|22819595| 3389733| 139713| 164621
12.01.2021 1| 96195 3173273| 5912|23041963| 3412390| 141587| 165828
13.01.2021 1| 96470 3220936 5935|23270690| 3434934 143679| 167607
fin = 14.01.2021 1| 96812 3269737 5948|23505723| 3459237| 145472| 168893
15.01.2021 1| 97020 3325623| 5956 23749964| 3483531| 147016 170079|Ym[1]
16.01.2021 1| 97268 3367060| 5956 23966962| 3507201 148556| 171225|Ym[2]
17.01.2021 1| 97607 3405734 5956| 24143110 3530379| 149125| 172002|Ym[3]
£ 18.01.2021 1| 97940 3443344 5970| 24284465| 3552888| 149424| 172452(Ym[4]
19.01.2021 1| 98260 3476787 5970| 24441483| 3574330 151137| 173282(Ym[5]
20.01.2021 1| 98573 3515776 5975| 24629169| 3595136| 152851| 174497|Ym[6]
21.01.2021 1| 98878 3553757 5981| 24821335 3616680| 154306| 175745(Ym[7]
22.01.2021 Ym([8]
23.01.2021 Ym([9]
24.01.2021 Ym[10]
£ 25.01.2021 Ym[11]
26.01.2021 Ym[12]
27.01.2021 Ym[13]
28.01.2021 Ym[14]

2.1.3 Odczyt uzyskanych wynikow

Warto$¢ predykcyjng zmiennej y w nastepnych krokach szeregu czasowego w zakresie
finthp: fin + 2 X hp odczytujemy w wyniku obliczenia rownania regresyjnego w elementach o

indeksach [hp..2 X hp] w wektorze Y,,, (oznaczone kolorem zielonym w Tab. 13.).
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2.1.4 Pomiar efektywnosci

Symulacje przeprowadzone dla réznych warunkéw (np. w zalezno$ci od warto$ci

parametréw w lub hp) dla i-tego dnia poréwnuje si¢ za pomocg APE:

APE() = % x 100% (32),

gdzie:
Y — warto$ci rzeczywiste dla i-tego dnia

Y, — warto$¢ predykcji dla i-tego dnia

Efektywno$¢ symulacji przeprowadzonych dla tych samych parametrow, ale w réznych

datach mierzy si¢ za pomoca MAPE:
MAPE = -3} APE (i) (33)
gdzie i — liczba symulacji.
W przypadku opisywanej metody liczba symulacji rowna jest liczbie dni w horyzoncie

predykcji: i = hp
2.2 Metoda oparta na tancuchach Markowa.

2.2.1 Wprowadzenie

Kolejng z rozpatrywanych w tej pracy metod predykcji zakazenh COVID-19 jest metoda
oparta na tancuchach Markowa. Model Markowa wywodzi si¢ od rosyjskiego matematyka
Andrieja Andriejewicza Markowa (1856 — 1922), ktory zajmowat si¢ teorig liczb oraz analizy i
teorii prawdopodobienstwa. Markow rozszerzyt prawo wielkich liczb i centralne twierdzenie
graniczne o pewnych sekwencjach, zaleznych zmiennych losowych tworzacych specjalne klasy
wspotczesnie znanych tancuchéw Markowa.

Lancuchem Markowa o zbiorze standéw SCR nazywamy cigg zmiennych losowych Xo, Xi,

Xa, ... taki, ze
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P(Xn = xnIXn—l = xn—l/\Xn—Z = xn—z/\- KXo = xo) = P(Xn = xnIXn—l = xn—l) =

Dxp1xn, (34

dla kazdego n > 0 i ciagu standow x, X4, ..., X, € S.

W tej definicji zmienna X; opisuje stan, w ktorym znajduje si¢ tancuch Markowa w chwili t.

Warunek z definicji tancucha Markowa mowi, ze zmienna X; zalezy tylko od zmiennej Xi.i. W

zalezno$ci od n zalezno$ci od poprzednich stanéw méwimy o modelu Markowa n-stopnia.

Baum i Petrie (1966) opisali rozwiniecie metody Markowa pod pojeciem ukrytego modelu

Markowa (HMM). Model ten jest procesem stochastycznym, ktory nie jest obserwowalny,

bowiem jest ukryty. Mozna jednak go zaobserwowaé tylko poprzez inny zestaw procesOw

stochastycznych, ktére wytwarzaja ciag obserwacji. Natomiast obserwacja jest probabilistyczng

funkcja stanu.

Na potrzeby przeprowadzenia predykcji liczby zakazen COVID-19 skorzystano z wtasnosci

stosowanej dla dyskretnych procesow Markowa:

P(Xpi1 < y1Xo, X1, X5 .. X)) = P(Xn—1 < y1Xy) (35)

Predykcja rozprzestrzeniania si¢ COVID-19 w opisywanej metodzie dzieli si¢ na etapy:

1.

Rozklad poczatkowy. Zmienna X, w postaci np. liczby zakazen rozktadana
jest na dyskretne przedziaty zalezne od czasu.

Dokonanie klasyfikacji stanow.

Stworzenie macierzy przej$¢. Przyjeto zasade podzialu wszystkich zakazen
wg kryteriow wielkos$ci szeregu czasowego i liczby okien obserwacji.
Nastepnie dla kazdego szeregu czasowego dokonano kwantyzacji na 5
réwnych stref nazwanych 1/2/3/4/5 bin , gdzie 1 bin to minimalna warto$¢, a 5
bin to warto$¢ maksymalna.

Stworzenie macierzy tranzycji w celu okreslenia prawdopodobienstwa
przejscia do poszczegolnych bindw z poprzednich bindw.

Predykcja liczby zakazen na podstawie macierzy tranzycji.

Okreslenie bledu APE oraz MAPE dla kazdego punktu. Sytuacja pozadang

dla celow doktadnosci predykc;ji jest tendencja malejgca wartosci MAPE.
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W celu dokonania rozktadu poczatkowego nalezy wybra¢ badany okres, wskazujac daty
poczatkowa i koncowa. Ze wzgledu na okresowe zakldcenia danych spowodowane dniami
wolnymi od pracy (weekendy), zaleca si¢, aby zakres dat odzwierciedlat okres odpowiadajacy

wielokrotnos$ci 7 dni (Rys. 18.).

1e6 Cumulative daily confirmed cases in Poland between 2021-07-01 and 2021-08-05
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Rys. 18. Podziatl wybranego zakresu dat na 7 dniowe okna czasowe. Zrodto:

opracowania wlasne.

Okna czasowe badanego szeregu czasowego dzieli si¢ na 5 binéw (Rys. 19. ). Sa to rowne
przedzialty warto$ci pomigdzy warto$ciag minimalng (warto§¢ minimalna bina 1) a warto$cia
maksymalng (warto$¢ maksymalna bina 5) szeregu czasowego w rozpatrywanym oknie

czasowym.
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+2.8800000000e6 Cumulative daily confirmed cases in Poland between 2021-07-01 and 2021-07-07 2880503
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Rys. 19. Podzial okna czasowego na 5 binow. Zrodto: opracowania wiasne.

Istotne jest zroéznicowanie danych w kazdym oknie czasowym. W przypadku roznicy
pomigdzy maksymalng a minimalng warto$cig mniejsza niz liczba binéw nie jest mozliwy podziat
na biny. Rowniez nalezy bra¢ pod uwage zaokraglenia przy dzieleniu bez reszty w samym
algorytmie, przy klasyfikacji danego elementu do bina. Przyj¢to empirycznie, ze minimalne
zréznicowanie w oknie czasowym musi wynosi¢ co najmniej 20.

Problemem jest ostatni dzien okna czasowego, poniewaz okno czasowe si¢ konczy i nie
mozna bada¢ przejscia — brak jest stanu docelowego. Rozwigzaniem tego problemu jest
przesunigcie kolejnego okna czasowego o 1 dzien wstecz (Rys. 20. ). Czyli ostatni dzien okna
czasowego jest pierwszym dniem kolejnego okna czasowego. W ten sposob nie traci si¢ cennej
informacji o przejsciu z tego dnia do kolejnego bina. Wiersz zawierajacy ostatni dzien okna
czasowego oraz brak informacji o przejsciu jest usuwany ze zbioru danych i zastgpowany

informacja z kolejnego okna czasowego
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2021-08-28 | 2888028
Okno czasowe
2021-08-29 | 2888231 tw=1

2021-08-30 2888385

2021-08-31

Brak informacji w tw=1
2021-09-01

2021-09-02 | 2889412

2021-09-03 2889773

2021-09-03 | 2889773

2021-09-04 | 2890161 / Okno czasowe

2021-09-05 . tw=2
Informacja uzyskana w

2021-09-06 tw=2

2021-09-07 | 2891071

2021-09-08 | 2891602

2021-09-09 | 2892113

Rys. 20. Zobrazowanie przesunigcia kolejnego okna czasowego (tw=2) w celu
uzyskania informacji o przejsciu pomiegdzy binami (tutaj informacja z dnia 03.09.2021 r.).
Zrédlo: opracowania wlasne.

Liczba bindéw zostala okreslona eksperymentalnie i jest optymalna ze wzgledu na
doktadno$¢ predykcji oraz rozdzielczo$¢ danych wejsciowych. Proby wykorzystania 3 bindéw
skutkowaly niezadowalajaca precyzja informacji o liczbie zakazen w danym binie w stosunku do
calego przedzialu. Wigksza liczba binéw niz 5, np. 7 powoduje obnizenie dynamiki przejs$cia
standw 1 utworzenie macierzy tranzycji w formie nie nadajacej si¢ do dokonania predykc;ji
zakazen. Innymi stowy w poszczegdlnym binie zaistnialoby zbyt mato zdarzen, aby okresli¢
prawdopodobienstwo wystapienia tego stanu.

Macierz przejs¢ M zawiera informacje ilosciowa dotyczaca zmian lub braku zmian bindw
dla kolejnych elementéw szeregu czasowego (Rys. 21. ). W danym przejSciu uwzglednia si¢
wylacznie 2 wyrazy szeregu czasowego: poczatkowy i1 koncowy. Macierz przejs¢ prowadzi do

utworzenia macierzy tranzycji.
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Rys. 21. Zobrazowany przyklad okreslania przejscia dla 2 kolejnych stanow
(poczgtkowego i koricowego). Zrédto: opracowanie wlasne.

Po dokonaniu klasyfikacji przejscia (np. z Bin 1 do Bin 1 zgodnie z Rys. 21. ) klasyfikuje
sig przejScie w macierzy M poprzez inkrementacje wartosci w elemencie macierzy M;;, gdzie i to
numer kolumny odpowiadajacy numerowi bina zrodtowego, natomiast j to numer wiersza
odpowiadajacy numerowi bina docelowego. Po dokonaniu klasyfikacji i okreslenia przejscia (Rys.
22.1Rys. 23. ) rozpatruje si¢ kolejne elementy szeregu czasowego, czyli poprzednio rozpatrywany
stan docelowy jest rozpatrywany jako stan poczatkowy, a nastepujacy po nim element szeregu

czasowego jest elementem docelowym.
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Rys. 22. Zobrazowana klasyfikacja stanow i okreslenie przejs¢ w oknie czasowym.

Zrédlo: opracowanie wlasne.
Ostatecznie macierz przybiera posta¢ przedstawiong na Rys. 23.

Bin zrédtowy

Binl Bin2 Bin3 Bin4 Bin)

83 119 1 0 0 Bin 1

0 69 111 8 0 Bin 2
Bin

M= |0 0 36 106 6 Bin 3

docelowy

0 0 0 10 114 |Bin4

0 0 0 0 57 Bin 5

Rys. 23. Przyktadowa macierz przejsé¢ dla danego szeregu czasowego wraz z

objasnieniem stosowanej notacji. Zrodto: opracowania wlasne.

Macierz tranzycji zwana macierzg prawdopodobienstw P wyznacza si¢ wg wzoru:

P == (36),

j=1Mij
gdzie i to numer wiersza, a j to numer kolumny.
Macierz ta przedstawia prawdopodobienstwo przejscia miedzy binami (Rys. 24. ). Macierz
prawdopodobienstwa ma forme macierzy Markowa - stochastycznie prawej. Oznacza to, ze suma
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elementow kazdego wiersza réwna jest 1 oraz jej wszystkie elementy przyjmuja wartosci

nieujemne.
0,4089 0,5862 0,0049
0,3670 0,5904 0,0426
P= 0,2432
Rys. 24. Zobrazowana macierz prawdopodobienstw P w formacie mapy ciepta (zielone

odcienie przyjmujq wartosci wyzsze, zotte wartosci bliskie medianie oraz czerwone
minimalne). Pogrubiong czcionkq oznaczono wartosci maksymalne w danych wierszach.
Zrodto: opracowania wiasne.

Nastgpnym  krokiem jest wybranie elementow o maksymalnych warto$ciach
prawdopodobienstwa w kazdym wierszu. Na tej podstawie bedzie podejmowana decyzja o
przejsciu do konkretnego bina w kolejnym kroku. Wiersze odpowiadaja numerom bindow
zrédtowych, natomiast kolumny numerom binéw docelowych. W przypadku identycznych
wartosci dla danego wiersza wybiera si¢ ostatnig kolumng. Numerem bina docelowego jest numer
kolumny zwierajacej element wiersza (o numerze odpowiadajagcym numerowi bina zrédlowego) o

najwickszej wartosci prawdopodobienstwa (Rys. 25.).

Z Bin 1 do Bin 2 ZBin2doBin3

0,4089

Z Bin 3 do Bin 4

19,5862 0
L
03670 0,554 0,0426

0,2432

ZBin4doBin5

ZBin5doBin5

Rys. 25. Zobrazowanie przejs¢ pomigdzy binami na podstawie wartosci maksymalnych
prawdopodobienstwa w macierzy prawdopodobienstw Pogrubiong czcionkq oznaczono
wartosci maksymalne w danych wierszach. Zrédlo: opracowania wlasne.
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2.2.2 Predykcja liczby zakazen.

Predykcja zakazen odbywa si¢ na podstawie prawdopodobienstwa przej$cia do kolejnego
bina okreslonym w macierzy P oraz przyroscie dziennych zakazen. Przyrost dziennych zakazen
¢, okresla sie wg wzoru:

cm = 0,52 X (bgy — b,) X Cp, + 0,92 X C,, (37)

gdzie:

b, — numer bina zroédlowego

b, - numer prognozowanego bina docelowego

Cp, — potowa liczby zakazen w jednym binie w danym oknie czasowym

Wspoélezynniki 0,52 oraz 0,92 zostaly dobrane empirycznie w wyniku przeprowadzonych

symulacji.

2.2.3 Okreslenie bledu APE 1 MAPE.

Doktadno$¢ dziatania metody zostanie oceniona pod wzgledem APE i MAPE. Im mniejsze
wartos$ci, tym model jest bardziej precyzyjny.

&@=em@ 1009 (37-1),

APE(i) = o)

gdzie:

¢, — liczba rzeczywistych zakazen w i-tym dniu

cm — liczba zakazen opracowana wg modelu Markowa

W przypadku c, (i) = 0, czyli kiedy brak jest dziennego przyrostu w i-tym dniu, APE nie
moze by¢ obliczone, bowiem zachodzi iloraz przez 0. W tym przypadku APE(i) jest pomijane w
dalszej analizie.

Znajac wartosci APE, mozna wyliczy¢ MAPE:

MAPE = >3} APE (i) (38),

gdzie:
1 - liczba symulacji, dla APE(i) # 0
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2.3 Metoda oparta na podobienstwie dynamiki zakazen w n-najblizszych

sasiadach z wykorzystaniem sredniej kroczace;.

Prezentowana metoda umozliwia zastosowanie predykcji dziennych zakazen dla danego
kraju bazujac na dobowych przyrostach zakazen na podstawie podobienstw z danymi innych
krajow. W metodzie tej istotne jest dobranie wlasciwych danych oraz okreslenie dynamiki rozwoju
pandemii w danym kraju z podziatem na fazy.

Dhugo$¢ okna uczenia powinna wynosi¢ minimum dwukrotno$¢ dlugosci horyzontu
predykcji. W wyjasnieniu metody przyjeto horyzont predykcji 12 dni i okno uczenia w
poprzedzajacych 24 dniach.

2.3.1 Przygotowanie danych liczbowych

Danymi wejsciowymi do metody sa dane zawierajace szeregi czasowe skumulowanych
warto$ci dobowych zakazen zapisane w macierzy Conf (od ang. Confirmed — potwierdzone).
Zaznaczy¢ nalezy, ze wartosci dobowych skumulowanych przypadkéw zakazen nie majg warto$ci
ujemnych, co zostanie dalej uwzglednione w metodzie.

Przygotowanie danych do zastosowania w metodzie sprowadza si¢ do sekwencji czynnosci:

1. Pobranie dostepnego on-line zbioru danych z CSSE.

2. Usunigcie zbednych i redundantnych kolumn ze zbioru.

3. Transpozycja zbioru do postaci macierzy Conf.

4. Stworzenie podzbioru macierzy Conf zawierajace] segment danych
reprezentujacy 24 dni poprzedzajace horyzont predykcji.

5. Normalizacja danych.

6. Wydzielenie z macierzy Conf wektora zawierajacego dane dla kraju

bazowego.
Pobranie danych on-line.

Dane pobierane sg w formacie pliku CSV za pomoca stworzonego skryptu w jezyku Python

z GitHub CSSE 2z lokalizacji https://raw.githubusercontent.com/CSSEGISandData/COVID-
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19/master/csse_covid 19 data/csse covid 19 time series/time series_covidl9 confirmed glob

al.csv .

Usuniegcie zbednych i redundantnych kolumn ze zbioru.

Pobrane dane zawierajg informacj¢ redundantng lub zbedng dla analizy. Taka informacja jest
przebieg zakazen wystepujacy lokalnie i w okreslonym krotkim terminie. Przyktadem jest
przebieg zakazen na wycieczkowcu ,,Diamond Princess” (Jimi, H., & Hashimoto, G. (2020)) lub
na olimpiadzie zimowej w Tokyo (Huang et al.(2020)). Ponadto ze zbioru danych usuwane sa dane
regionalne, ktore statystycznie stanowig cenng informacje, ale i tak sa pogrupowane w danych

krajowych.
Transpozycja zbioru i utworzenie segmentu danych.

Z macierzy Conf wybiera si¢ podzbidr danych tworzacych segment danych z 24 dni
poprzedzajacy horyzont predykcji (Tab. 14.).
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Tab. 14.  Przygotowanie danych wejsciowych do algorytmu Macierz Conf zawierajgca 24 dniowy segment danych (skumulowane
dobowe przypadki zakazen) poprzedzajqcy horyzont predykcji. Zrodto: opracowania wiasne.

Index Afghanistan Albania Algeria Andorra Angola Antarctica igua and Barbt Argentina Armenia Australia Austria

2022-03-27 177520 273432 265629 39713 99115 11 7485 9026075 422458 4326181 3734990

2022-03-28 177602 FELEY] 265641 39713 99115 11 7491 9028730 422468 4381919 3760649

2022-03-29 177658 273529 265651 39713 99138 11 7491 9032162 422484 4447442 3781719

2022-03-30 177716 273608 265662 40024 99138 11 7491 9035127 422498 4507681 3807856

2022-03-31 177747 273677 265671 40024 99169 11 7491 9037911 422519 4573066 3842048

2022-04-01 177782 273759 265679 40024 99194 1 7493 9039838 422540 4628163 3868236

2022-04-02 177803 273823 265684 40024 99194 11 7493 9040640 422563 4676260 3890531

2022-04-03 177827 273870 265691 40024 99194 11 7493 9041124 422574 4716870 3909523

2022-04-04 177897 273913 265694 40024 99194 1 7493 9043098 422581 4772414 3923533

2022-04-05 177932 274000 265699 40024 99194 11 7493 9045326 422594 4848211 3935083

2022-04-06 177974 274055 265705 40024 99194 11 7493 9047408 422610 4910819 3950434

2022-04-07 177974 274108 265707 40328 99194 11 7511 9049250 422629 4971300 3971481

2022-04-08 177974 274136 265714 40328 99194 11 7511 9051243 422643 5020617 3987872

2022-04-09 177974 274191 265720 40328 99194 1 7511 9052083 422662 5059642 4001802

2022-04-10 177974 274219 265724 40328 99194 11 7511 9052536 422677 5108366 4014829

2022-04-1 178141 274219 265727 40328 99194 11 7511 9054126 422678 5154633 4025499

2022-04-12 178257 274272 265730 40328 99194 11 7523 9056203 422691 5207650 4032839

2022-04-13 178295 274320 265731 40709 99194 11 7523 9057923 422711 5262359 4042363

2022-04-14 178352 274376 265733 40709 99194 11 7535 9059351 422721 5308858 4054989

2022-04-15 178373 274429 265738 40709 99194 1 7535 9059944 422729 5345438 4065438

2022-04-16 178387 274462 265739 40709 99194 11 9060495 422747 5384615 4075415

2022-04-17 178418 274504 265739 40709 99194 1 9060923 422762 5416980 4084222

2022-04-18 178457 274520 265741 40709 99194 1 9060923 422770 5459012 4091716

2022-04-19 178513 274535 265746 40709 99287 11 9060923 422784 5509592 4097345

2022-04-20 178574 274606 265746 41013 99287 11 9060923 422799 5563493 4103119




Normalizacja danych.

Okreslenie dynamiki rozwoju pandemii w danym przedziale czasowym i poréwnanie z
innymi krajami wymaga przeksztalcenia danych w taki sposob, aby dane byly poréwnywalne i
mierzalne bez wzgledu na wielko$¢ populacji danego kraju. Przyjetym rozwigzaniem w tej
metodzie jest normalizacja. Dane macierzy Conf z kazdej kolumny z osobna s3 normalizowane

w przedziatach <0,1> za pomoca wzoru:

Confco1(D)—min (Confco1) (39)

Confrorm cor (V) = Fa(Cons cop-min(Conf o

gdzie:

CoNfnorm ., (1) — znormalizowana wartos$¢ i-tego elementu szeregu czasowego dla danego
kraju — kolumny,

Conf,,; (i) — warto$¢ i-tego elementu (wiersza) w kolumnie - kraju

max(Conf,,;) — maksymalna warto$¢ dla danej kolumny — kraju, oznaczajgca maksymalne
skumulowane potwierdzone zakazenia zawierajace si¢ w segmencie danych

min(Conf,,;) — minimalna warto$¢ dla danej kolumny — kraju, oznaczajagca minimalne

skumulowane potwierdzone zakazenia zawierajace si¢ w segmencie danych

Efektem normalizacji kazdej kolumny z osobna jest macierz Conf,o-m (Tab. 15.).



Tab. 15.  Macierz Confyorm zawierajgca znormalizowane w przedziale <0,1> skumulowane wartosci dobowych przyrostow
zakazen. Dane z poszczegolnych krajow zawarte sq w osobnych kolumnach. Zrodto: opracowania witasne.

Index Afghanistan Albania Algeria Andorra Angola igua and Barbi Argentina Armenia Australia Austria Azerbaijan Bahamas
2022-03-27 () e (4] [} [} (2 [} ] [} ] (4

2022-03-28 0.0777989 e 0.102564 L) 0.9731707 9.076188 0.0293255 0.8450477 0.0697011 0.0241692 0.00606061
2022-03-29 9.13093 0.8826235 0.188034 e 9.133721 0.0731707 0.174673 0.0762463 0.0980036 0.126936 0.0966767 0.0121212
2022-03-30 0.185958 ©.149915 0.282051 0.239231 9.133721 0.0731707 9.259757 9.117302 9.146689 0.197936 2.190332 0.0121212
2022-03-31 9.21537 ©.208688 0.358974 0.239231 9.313953 0.0731707 0.339646 9.178886 9.199533 0.290817 0.274924 0.163636
2022-04-01 0.248577 0.278535 .42735 0.239231 0.459302 0.097561 0.394944 0.240469 0.244063 0.361955 0.345921 0.212121
2022-04-02 0.268501 0.333049 .470085 0.239231 0.459302 0.097561 0.417958 0.307918 0.282935 0.422518 0.406344 0.236364
2022-04-03 0.291271 0.373083 .529915 0.239231 0.459302 ©.097561 0.431847 0.340176 0.315756 0.474108 0.469789 0.236364
2022-04-04 0.357685 0.40971 .555556 0.239231 0.459302 0.097561 0.488493 0.360704 0.360647 0.512166 0.478852 0.345455
2022-04-05 0.390892 0.483816 .598291 0.239231 0.459302 0.097561 0.552428 0.398827 0.421907 0.54354 9.533233 0.351515
22-04-06 0.43074 0.530664 .649573 0.239231 0.459302 0.097561 0.612173 0.445748 0.472507 0.58524 0.590634 0.357576
2022-04-07 0.43074 0.575809 666667 0.473077 0.459302 0.317073 0.665031 09.501466 0.521387 0.642413 0.628399 0.448485
2022-04-08 0.43074 0.599659 . 726496 0.473077 9.459302 0.317073 0.722222 0.542522 0.561246 0.686939 8.661631 0.509091

2022-04-09 0.43074 0.646508 777778 0.473077 9.459302 0.317073 0.746327 0.59824 0.592786 0.724779 0.703927 0.545455

2022-04-10 0.43074 0.670358 .811966 0.473077 09.459302 .317073 09.759326 0.642229 9.632165 0.760166 0.73565 0.618182

2022-04-1 9.589184 0.670358 .837607 0.473077 09.459302 8.317073 0.804953 9.645161 9.669558 0.78915 9.759819 09.6308303

22-04-12 0.699241 0.715503 .863248 0.473077 0.459302 9.463415 0.864555 9.683284 0.712406 0.809089 0.814199 0.666667

9.735294 0.756388 .871795 0.766154 0.459302 9.463415 9.913912 9.741935 0.756622 0.83496 0.838369 0.678788

2022-04-14 0.789374 ©.804089 .888889 0.766154 0.459302 0.609756 0.95489 0.771261 0.794203 9.869258 0.861027 0.70303

2022-04-15 0.809298 0.849233 .931624 2.766154 0.459302 0.609756 0.971907 0.794721 0.823767 0.897642 0.861027 0.8

2022-04-16 0.822581 0.877342 .940171 0.766154 0.459302 0.609756 0.987718 0.847507 0.85543 0.924744 2.904834 0.818182

2022-04-17 0.851992 2.913118 940171 0.766154 0.459302 0.658537 1 0.891496 0.881588 0.948667 0.924471 0.818182

2022-04-18 0.888994 0.926746 .957265 0.766154 0.459302 0.658537 0.914956 0.915558 0.969024 2.929003 0.939394

2022-04-19 0.942125 0.939523 2.766154 1 0.658537 0.956012 0.956437 0.984315 0.968278 0.939394

22-04-20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1



Otrzymane warto$ci kolumn macierzy Conf,,,,m pokazuja dynamike zakazen w krajach bez
wzgledu na wielko$¢ populacji danego kraju. Ich przebieg w badanym oknie zawiera si¢ w
przedziale warto$ci <0,1> (Rys. 26. ).

W przypadku wystapienia wartos$ci nie liczbowych dla danego kraju, kraj ten jest usuwany
z listy. Nie stosuje si¢ uzupetniania danych, bowiem analiza musi polega¢ na wiarygodnych i

kompletnych danych.

Country/Region
Afghanistan
Albania
Algeria
Andorra
Angola
Antigua and Barbuda
Argentina
Armenia
Australia
Austria
Azerbaijan
Bahamas
Bahrain
Bangladesh
Barbados
Belarus
Belize
Bhutan
Bolivia
Bosnia and Herzegovina
Botswana
Brazil
Brunei
Bulgaria
Burkina Faso
Burma
Burundi
Cabo Verde
Cambodia
Camernnn
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0.8 1

0.6 4
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0.2 4

0.0 4

2022-03-27 2022-04-01 2022-04-06 2022-04-11
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Rys. 26. Otrzymane wartosci kolumn macierzy Confyorm. Przebiegi dla poszczegolnych
krajow. Zrédlo: opracowania wlasne.

Z macierzy Conf,,m przenosimy kolumne¢ zawierajaca kraj bazowy i tworzymy z niej

wektor Confpqse , ktory bedzie wykorzystany do walidacji modelu.

2.3.2 Analiza zbioru danych wejsciowych

Celem jest znalezienie w Conf,,-m n-przebiegow zblizonych do wybranego kraju —
okreslonego jako bazowego Confy,s.. Przyjeto tutaj, ze kryterium porownawczym bedzie suma

bezwzglednej wartosci odchylen wartosci danego kraju. Kryterium wyboru to n-krajow o



najnizszej wartosci kryterium porownawczego. Zatozy¢ nalezy, ze wsrdéd danych moga wystapié¢
przypadki, w ktérych kryterium wyboru bedzie zachowane, ale dane beda miaty nietypowe
przebiegi.

Do wyznaczenia n-najblizszych sasiadow przyjeto odleglos¢ wartosci skumulowanych
dobowych przyrostow krajow wzgledem kraju bazowego. Przyj¢to, ze nalezy uwzgledni¢ dystans
w calym segmencie danych, czyli 24 dni. Oparto to na zatozeniu, ze dynamika rozwoju zakazen
jest wypadkowa niezliczonych czynnikéw, takich jak poziom szczepien, potozenie geograficzne,
strefa klimatyczna, ustréj polityczny, stosowanie ograniczen oraz ich przestrzeganie przez
spoteczenstwo, itp. Niestety, dane uwzgledniajace powyzsze czynniki nie sg raportowane w
sposob harmonizowany, o ile w ogodle czgs¢ z nich jest raportowana. Zatem w niniejszej metodzie
opieramy si¢ wytacznie na danych z CSSE.

Dla kazdego dnia — elementu szeregu czasowego — nalezy wykona¢ operacj¢ odejmowania
w celu okreslenia dziennego dystansu od kraju bazowego:

Dist(i) = [Confyase(i) — Confuorm (D] (40)

Wynikiem jest macierz Dist o wymiarach identycznych jak macierz Conf, -, (Tab. 16.)

zawierajgca bezwzgledne wartosci odleglosci od przebiegu kraju bazowego dla kazdego dnia okna

CZasowego.
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Tab. 16.  Macierz Dist zawierajgca bezwzgledne wartosci odleglosci od dobowej wartosci przebiegu kraju bazowego. Zrédlo:
opracowanie wlasne.

Index Afghanistan Albania Algeria Andorra Angola igua and Barbt Argentina Armenia Australia Austria Azerbaijan

2022-03-27 ) @ L] L] [ (Y [ L @ @ L)

2022-03-28 0.0607056 9.0170933 0.0854708 0.0170933 0.0170933 0.0560775 0.0590948 0.0122323 0.0279544 0.0526079 0.00707593

2022-03-29 9.0499072 0.0016009 0.107012 0.0810226 0.0526983 0.00785188 0.0936503 0.00477628 0.016981 0.0459139 0.0156541

2022-03-30 9.032649 0.00339447 0.128742 0.0859215 0.0195884 0.0801386 0.106447 0.0360072 0.00662034 0.0446268 0.037023

2022-03-31 ©.00514838 0.0118302 0.138456 0.0187124 0.0934351 0.147348 9.119128 0.0416328 9.0209851 9.0702981 9.0544061

2022-04-01 0.0300145 5.64242e-05 0.148759 0.0393606 0.180711 8.18103 0.116352 0.0381221 0.0345284 ©.0833633 0.0673301

2022-04-02 0.0470028 9.0175456 9.154582 0.076273 0.143799 0.217943 0.102454 0.00875859 0.0325687 0.107014 0.0908406

2022-04-03 9.0398308 9.0419814 0.198812 0.0918713 0.1282 0.233541 0.100745 0.00907384 9.0153459 ©.143006 ©.138686

2022-04-04 0.000615746 9.0514096 0.197255 0.11907 0.101002 0.26074 0.130192 0.00240306 0.00234636 ©.153865 9.120551

2022-04-05 9.0256376 9.0672865 9.181761 0.177299 0.0427729 0.318968 0.135898 0.0177025 0.00537705 0.127011 9.116703

2022-04-06 9.0438169 9.0561074 09.175016 0.235326 0.0152547 0.376996 9.137616 0.0288092 0.00205045 ©.110684 0.116077

2022-04-07 0.100572 0.0444968 9.135354 0.0582355 0.0720101 0.214239 0.133719 0.0298461 0.00992491 @.111101 0.0970864

2022-04-08 0.165934 0.00298534 9.129822 0.123597 0.137372 0.279601 0.125548 0.0541519 9.0354283 0.0902646 0.0649575

2022-04-09 9.211861 0.00390627 0.135176 0.169524 0.183299 8.325528 0.103726 0.0443609 0.0498156 0.0821771 0.0613261

2022-04-10 0.22746 9.012158 9.153766 0.185123 0.198897 0.341127 0.101126 0.015971 0.026035 0.101966 0.0774498

2022-04-1 0.0861717 0.00499797 0.162251 0.202279 0.216053 0.358283 0.129597 0.0301944 0.00579784 9.113794 ©.084463

2022-04-12 9.0245258 0.00826424 9.139481 0.25069 0.264464 0.260352 0.140788 0.0404823 0.0113604 9.0853219 0.0904326

2022-04-13 9.0461238 9.0250295 0.090377 0.015264 0.322116 0.318003 0.132494 0.0394824 0.0247954 0.0535422 0.08569507

2022-04-14 9.0419976 0.0272829 0.08575174 0.0652176 0.372069 0.221615 0.123518 0.0601105 9.0371684 9.0378863 0.0296557

2022-04-15 9.08507996 0.0108641 9.08715264 0.0939436 0.400795 0.250341 8.111809 0.0653761 0.0363303 0.0375444 0.000929706

2022-04-16 9.0435204 9.0112414 9.0740699 0.0999472 0.406799 0.256345 0.121617 0.0185937 0.0106708 9.0586428 9.0387328

2022-04-17 0.0196059 ©.0415193 0.0685727 0.105444 0.412296 0.213062 0.128402 0.0198973 0.00998939 0.0770692 0.052873

2022-04-18 0.00092822 9.0368236 09.0673424 0.123769 0.43062 0.231386 0.110077 0.0250335 0.0256356 9.0791019 9.0390805

2022-04-19 9.0216313 0.019029 0.0879506 09.15434 0.079506 0.261957 0.079506 0.0355178 9.0359431 0.0638213 0.047784

2022-04-20 @ ) (] L] [ [ e 8 @ @ @




Pierwszy i ostatni wiersz macierzy zawiera elementy o wartosci 0 ze wzgledu na to, ze dane
byly znormalizowane w przedziale <0,1> i dla kazdego kraju sa takie same, zaczynajace si¢ od 0
1 konczace na wartosci 1.

Nastepnie wartosci kazdej kolumny (zawierajacej dane okreslonego kraju) sa sumowane i
zapisane w tabeli Distg,,, (Tab. 17.).

Distsym(C) = Xp=1 Distc(i) (41),

gdzie:

Dists,m (C)- suma odlegto$ci elementow szeregu czasowego kraju C od wartosci elementéw
szeregu czasowego kraju bazowego,

n — indeks elementu w szeregu czasowym

w — rozmiar okna mierzony w dniach

Dist. (i) — odleglos¢ szeregu czasowego kraju C od szeregu kraju bazowego w i-tym dniu.

Elementy tabeli Dist,,,, sa nast¢pnie sortowane rosngco. Im mniejsza wartos¢ dla danego
kraju, tym blizsze jest jego potozenie wzgledem przebiegu kraju bazowego. Z tabeli wybieramy
n-pierwszych wierszy — krajéw. o podobnym przebiegu do kraju bazowego (Tab. 18.).

Tab. 17. Tabela Distg,,, zawierajqca odleglosci przebiegu szeregu czasowego danego kraju
od przebiegu szeregu czasowego kraju bazowego. Zrodto: opracowanie wlasne.

Country/Region 0

Monaco .395756
France .415771
Morocco .478906
Australia .483653
Colombia .49877

Belarus .511732
Albania .516904
Kosovo .521085
Bahrain .559753
Thailand .57555

Philippines .583588

Moldova .589857




W tym przypadku n-najblizszymi krajami s3:

Tab. 18.  N=5 najblizszych krajéw i ich odlegtosci od kraju bazowego DiStsym (C). Zrédio:
opracowania wlasne.

Kraj C asc(Distg,,(C))
Burma 0,55
Sri Lanka 0,78
Vietnam 0,80
Netherlands 0,81
Algeria 0,88

2.3.3 Walidacja 1 weryfikacja wyniku

Istotnym krokiem jest walidacja i weryfikacja dokonanego wyboru n-krajéw. Dokonuje si¢
tego za pomocg analizy statystycznej (Tab. 19. ) oraz graficznej inspekcji danych.

Pierwszym krokiem jest wygenerowanie i pordwnanie przebiegdw szeregéw czasowych
badanego kraju oraz jego n-najblizszych sasiadow. Przyktadowy wykres przedstawiono na Rys.
27.

The 5 most similar to Poland normalised daily increases
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@ Similar country
@ Similar country
@ Similar country .
& Similar country ©
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0.6
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2022-04-04
2022-04-05
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@ 2022-04-08
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(<

Rys. 27. Wybrane kNN-najblizsze przebiegi wzgledem kraju bazowego (oznaczone
kolorem czerwonym) oraz przebieg kraju bazowego (oznaczony kolorem zielonym).
Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Nalezy sprawdzi¢ wsrdd przebiegdw szeregu czasowego Conf,,-m W kolumnach n-
najblizszych krajow wystgpowanie wartosci o relatywnie ekstremalnej wartosci odchylenia w
stosunku do pozostatych warto$ci przebiegu, czyli tzw - ‘outlierow’. Zastosowano w tej metodzie
techniki:

1. Analiza warto$ci standardowego odchylenia kolumny dla danego kraju: jesli odchylenie
standardowe ma zblizone wartos$ci dla zbioru n-krajow, nie powinno by¢ outlierow.

2. Analiza graficzna w postaci wykresu pudetkowego. W tym przypadku zestawia si¢ dane z
kraju bazowego oraz n-najblizszych sasiadéw, bowiem moze okazac sig¢, ze ‘outlier’ bedzie
obecny w danych kraju bazowego.

Tab. 19.  Analiza statystyczna segmentu danych dla n-najblizszych krajow. Kolumna ‘std’
zawiera wartos¢ Sredniego odchylenia elementow szeregu czasowego. Zrodlo:
opracowania wlasne.

Sountry/Regiol count mean std i 25% 50% 75%
Burma 0.667708 0.28532 0.522815 0.750962 0.891699

Sri Lanka 0.655369 0.294748 0.470227 0.763233 0.890832
Vietnam 0.665443 0.282634 0.472672 0.754009 0.87795

Netherlands 0.683135 0.302128 0.518666 0.786754 0.930889

Algeria 0.655043 0.294798 0.470085 0.726496 0.888889

Dodatkowo zobrazujemy na wykresie pudetkowym na Rys. 28. dane n-najblizszych krajow

— kolumn z macierzy Conf:
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Rys. 28. Wykres pudetkowy przedstawiajgcy w sposob graficzny reprezentacje
podstawowej analizy statystycznej kraju bazowego (tutaj Polska) oraz n-najblizszych
sgsiadow. Pierwszy kraj to kraj bazowy, kolejne to jego najblizsi sgsiedzi. Na przykiadzie
kraju bazowego wida¢ 2 outliery reprezentowane w postaci czerwonych punktow.

Badanie zalezno$ci pomie¢dzy n-najblizszymi sgsiadami ma na celu weryfikacj¢ zatozenia,
ze dane n-najblizszych sasiadow i kraju bazowego sg ze soba powigzane. W tym celu dokonuje
si¢ graficznej inspekcji na wykresie dwuwymiarowym par krajow oraz badany jest wspotczynnik
korelacji Pearson’a.

Kolejnym krokiem badajagcym zalezno$¢ przebiegu dla kraju bazowego i n-najblizszych
sasiadow jest sprawdzenie zaleznosci rozktadow na wykresach dwuwymiarowych (Rys. 29. ).
Wykres taki przedstawia zalezno$¢ dla (n,2) kombinacji zmiennych w zbiorze analizowanych
danych jako macierz wykresow. Jesli istnieje relacja pomiedzy dwoma krajami w ich przebiegach,
warto$ci przedstawione na wykresie beda zbiezne ze sobg i tworzyly lini¢ krzywa. W przypadku

braku zbieznos$ci beda to chaotycznie porozrzucane punkty na wykresie.
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Rys. 29. Wykres rozktadow dwuwymiarowych par w zbiorze danych reprezentujgcych

kraj bazowy i n-najblizszych sgsiadow.

Korelacja Pearson’a pomimo swoich niedoskonato$ci w przypadku matych zbioréw danych
pozwala okresli¢ zalezno$¢ pomigdzy zmiennymi (Steuer et. Al. (2002)). Nastgpnym krokiem jest
obliczenie i zobrazowanie korelacji Pearson’a kraju bazowego i n-najblizszych krajow (Rys. 30.

). Im blizsza warto$¢ do 1 tym korelacja jest wicksza.
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Rys. 30. Mapa ciepta obrazujqgca korelacje wzajemng miedzy krajem bazowym oraz n-

najblizszymi sqsiadami. Zrodto: opracowanie wlasne.

2.3.4 Model oparty na sredniej kroczace;.

Model predykcji bazuje na s$rednich kroczacych n-najblizszych sgsiadow oraz krzywej
utworzonej na podstawie ich usrednionych dziennych wartosci. Bedzie to krzywa referencyjna,

ktorej przedtuzenie w oknie predykcji bedzie zawierato wartosci predykcji dla kraju bazowego.

Obliczenie $redniej kroczacej dla przebiegdw n-najblizszych sasiadow dokonywane jest dla
kazdego kraju z osobna. Przyjeto, ze bedzie to 7-dniowa $rednia kroczaca MA7 obliczana zgodnie

Z€ wWzZorem:

MA7 — Yiz1 Con:normc(i) (42),

gdzie:
C (i) — warto$¢ skumulowanych dobowych przyrostow zawartych w macierzy Conf,,o,-m dla

kraju € w i-tym dniu 7 dniowego okna w.
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Wyniki umieszczone sa w wierszu oznaczajacym ostatni dzien w oknie w. Stad w tabeli Tab.
20. z wynikami brak jest wartosci liczbowych w pierwszych 6 wierszach. Dane z Tab. 20. zostaty

przedstawione w postaci wykresu na Rys. 31.
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Tab. 20. Wartosci Sredniej kroczqcej o rozmiarze okna 7 dni dla n-sgsiadujgcych krajow.
Zrodto: opracowania wiasne.
Index Burma Sri Lanka Vietnam NEIGEET S Algeria

2022-03-27 nan nan nan nan nan

2022-03-28 nan nan nan nan nan

2022-03-29 nan nan nan nan nan

2022-03-30 nan nan nan nan nan

2022-03-31 nan nan nan nan nan

2022-04-01 nan nan nan nan nan

2022-04-02 0.287913 0.253038 0.287063 0.272582 0.261294

2022-04-03 .367784 32737 0.364364 .352995 .336996

2022-04-04 .43886 398258 .421099 .428046 .401709

2022-04-05 .494542 .461113 .472408 .494451 .460317

2022-04-06 .544098 .521132 .521097 .553323 .512821

2022-04-07 .5869 «574737 .569583 .605769 .556777

2022-04-08 .630095 .623616 .616061 .652721 .599512

2022-04-09 .666928 .66912 .659522 .696077 .643468

2022-04-10 .703526 . 709695 .69592 736779 .683761

2022-04-11 739417 . 747097 732624 775232 . 724054

2022-04-12 . 772559 .780921 . 766245 .809908 .761905

2022-04-13 . 802482 .808331 796627 . 840471 .793651

2022-04-14 . 829812 .831961 . 820569 .866898 .825397

2022-04-15 .853609 .851472 .845358 . 889602 .854701

2022-04-16 .874578 869565 .869114 . 909209 .8779

2022-04-17 .89217 .885431 .891562 . 9266 .896215

2022-04-18 .909369 . 902647 .913182 . 941676 .913309

2022-04-19 .92916 .918039 .93391 .954727 .932845

2022-04-20 946203 .935458 .95355 .96704 .95116
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Rys. 31. Wykres przebiegu sredniej kroczqcej MA7 dla kazdego z n-najblizszych
sqsiadéw dla kraju bazowego. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Predykcja bedzie bazowac na krzywej referencyjnej i jej przedtuzeniu w oknie predykcji.

Otrzymane warto$ci $rednich kroczacych MA; dla kazdego z kraju jest usredniane za
pomoca $redniej arytmetycznej zgodnie ze wzorem:

MA gy (D) = LK MA(D) (43),

gdzie:

MA 4,4 to Srednia arytmetyczna wartoSci MA7 w konczaca sig¢ w oknie w i-tym dniu

k€< 1,..,n > - k kolejny kraj z n-najblizszych sasiadow

MA, — warto$¢ $redniej kroczacej w oknie w konczacym si¢ w i-tym dniu dla k kolejnego
kraju z n-najblizszych sasiadow.

Wynikiem obliczen jest kolumna ‘avg’ z Tab. 21. reprezentujgca szereg czasowy tworzacy

przebieg krzywej referencyjnej zobrazowany na Rys. 32.

111



Tab. 21.  Przykiad usrednionych wartosci dniowych umieszczonych w kolumnie ‘avg’.
Zrodto: opracowanie wlasne.

Index Sri Lanka Vietnam Netherlands Algeria

2022-03-27 nan nan nan nan nan nan
2022-03-28 nan nan nan nan nan nan
2022-03-29 nan nan nan nan nan nan
2022-03-30 nan nan nan nan nan nan
2022-03-31 nan nan nan nan nan nan
2022-04-01 nan nan nan nan nan nan

2022-04-02 0.287913 0.253038 0.287063 0.272582 0.261294 0.272378

2022-04-03 0.367784 0.32737 0.364364 0.352995 0.336996 0.349902

2022-04-04 0.43886 0.398258 0.421099 0.428046 0.401709 0.417594
2022-04-05 0.494542 0.461113 0.472408 0.494451 0.460317 0.476566
2022-04-06 0.544098 0.521132 0.521097 0.553323 0.512821 0.530494

2022-04-07 0.5869 0.574737 0.569583 0.605769 0.556777 0.578753

Krzywa referencyjna powinna mie¢ zblizony przebieg do przebiegu kraju bazowego.

Compared MA of 5 and Poland
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Rys. 32. Krzywa referencyjna (oznaczona kolorem zielonym) zestawiona z sredniq
kroczgcq kraju bazowego (oznaczona kolorem czerwonym) w przedziale uczenia. Zrodto:
opracowanie wlasne.
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2.3.5 Predykcja dobowych skumulowanych zakazen.

Predykcja w horyzoncie predykcji hp dni obliczana jest za pomoca nastepujacego wzoru:

Y (D) = V(i = 1) + [MAgyg(i — hp — 1) — MAg,,(i — hp)] (44) ,

gdzie:

Y, (i) — warto$¢ przewidywana w i-tym dniu horyzontu predykcji hp.

Y (i — 1) — warto$¢ predykcji z dnia poprzedzajacego. Dla i=1 przyjmuje si¢ warto$¢
MA gp4(i-1).

MAgyg(i — hp — 1) — warto$¢ przebiegu krzywej referencyjnej hp+1 dni przed dniem, dla
ktorego dokonuje si¢ predykeji

MA gy (i — hp) - warto$¢ przebiegu krzywej referencyjnej hp dni przed dniem, dla ktorego
dokonuje si¢ predykc;ji

Zobrazowane przebiegi krzywej referencyjnej i przebiegu przewidywanych wartosci

szeregu czasowego przedstawiono na Rys. 33.
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Rys. 33. Zobrazowane przebiegi krzywej referencyjnej i przebiegu przewidywanych

wartosci szeregu czasowego. Zrodlo: opracowanie wilasne.
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2.3.6 Ewaluacja wynikéw

Wyniki predykcji analizuje si¢ na podstawie MAPE (Tab. 22. ). Zalecana jest rOwniez
analiza graficzna (Rys. 34. ). Przebieg prognozowanych wartosci oraz wartosci rzeczywistych dla
kraju bazowego poréwnuje si¢ graficznie poprzez zestawienie obydwu krzywych. Im mniejszy
dystans krzywych od siebie, tym wynik powinien by¢ lepszy.

The 5 neighbours based 14 days forecast for Poland - forecast vs. actuals
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Rys. 34. Przebieg wartosci rzeczywistych (kolor zielony) oraz prognozowanych (kolor
czerwony) dla kraju bazowego w horyzoncie predykcji hp=14 dni. Zrédilo: opracowanie

wlasne.
Nastepnie obliczany jest MAPE oraz APE. Im mniejsze warto$ci, tym lepiej. Wykresy

MAPE i APE dla kolejnych dni prognozy przedstawiono na Rys. 35.
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Tab. 22.

Index
2022-04-21

2022-04-22
2022-04-23
2022-04-24
2022-04-25
2022-04-26
2022-04-27
2022-04-28
2022-04-29
2022-04-30
2022-05-01

2022-05-02
2022-05-03
2022-05-04

2022-05-05

Wynik symulacji zawierajgcy prognozowane wartosci (kolumna ‘avg’), przebieg
rzeczywisty (kolumna ‘actual cases no’), rzeczywista liczba skumulowanych
wartosci przyrostow dobowych (kolumna ‘actual cases’), APE (kolumna ‘ape’)
oraz MAPE (kolumna ‘MAPE’). Zrédlo: opracowanie wlasne.

avg tual_cases_no actual_cases ape MAPE

0.998941 1.02668 5988518 0.0270189 0.0270189
1.04459 1.05153 5989614 0.00659687 0.0168079
1.08721 1.07961 5990853 0.00703877 0.0135515
1.12612 1.08741 5991197 0.0356023 0.0190642
1.16387 1.09346 5991464 0.0643922 0.0281298
1.1985 1.1242 5992820 0.0660866 0.0344559
1.2285 1.1478 5993861 0.0703098 0.0395779
1.25512 1.16949 5994818 0.0732136 0.0437824
1.27914 1.1889 5995674 0.0759018 0.0473512
1.30026 1.20794 5996514 0.0764299 0.0502591
1.31858 1.21324 5996748 0.0868256 0.0535833
1.33622 1.21748 5996935 0.0975313 0.0572456
1.35392 1.23766 5997825 0.0939416 0.0600684
1.37087 1.24158 5997998 0.104135 0.063216

1.41913 1.26223 5998909 0.124303 0.0672885
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APE and MAPE for simalation with n-5 neighbours of Poland in 14 days forecast from 2022-03-27
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Rys. 35. Wykres przebiegow APE (linia koloru zielonego) oraz MAPE (linia koloru

niebieskiego) w horyzoncie predykcji hp. Zrédlo: opracowanie wlasne.

2.4 Prognoza inflacji na poziomie kraju.

2.4.1 Metoda regresji wielomianem z optymalizacjg parametrow.

W regresji wielomianowej model matematyczny stara si¢ dopasowa¢ wielomian n-tego
stopnia do danych, co pozwala przewidzie¢ przyszie warto$ci na podstawie historycznych
obserwacji. Regresja wielomianowa jest metoda analizy regresji, w ktorej zalezno$¢ migdzy
zmienng zalezng Y a zmienng niezalezng X (lub zmiennymi) jest modelowana jako wielomian n-

tego stopnia. Model matematyczny wyraza si¢ nastgpujagcym wzorem:

Y = ag+ o X + a X2+ -+ a, X"+ € (45)

gdzie:

- Y - zmienna zalezna, reprezentujaca wartosci szeregu czasowego inflacji

- X - zmienna niezalezna, reprezentujaca szereg czasowy inflacji dla danego kraju.

- g, Ay, ..., Ay ) WSpOtczynniki wielomianu.
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- n - stopien wielomianu.

- € - termin btedu, uwzgledniajacy niedoktadno$¢ modelu.

Dane wejSciowe szeregu czasowego sg interpretowane jako zmienne niezalezne X w modelu
regresji. Kazdy punkt w szeregu czasowym jest traktowany jako osobna obserwacja z odpowiednia
warto$cig czasu (lub innego indeksu porzadkowego) i przypisang do niej warto$cig zalezng Y. W
kontek$cie prognozowania, dane historyczne sa wykorzystywane do trenowania modelu, a
nastepnie model jest wykorzystywany do generowania przewidywan na przyszie momenty
czasowe.

W kontek$cie zastosowanego modelowania szeregu czasowego hp oznacza horyzont
predykcji, kwst to liczba krokow wstecz (rozmiar okna uczacego), a n to stopien wielomianu.
Model sformulowany jest w nastgpujacy sposob:

Yieryy = a0+ aaXpe-ewse-1y + aZX{Zt—(kwst—l)} + ot anX{nt—(kwst—l)} + € (46)

gdzie:

Y(¢+1) — wartos¢ bedaca rezultatem predykcji

ay, 4y, ---, A, — szukane wspotczynniki wielomianu

Xe_(kwst—1) - warto$¢ zmiennej niezaleznej odpowiadajgca punktowi czasowemu t —
(kwst — 1)

€ - btad modelu, reprezentujacy réznice migdzy modelem a rzeczywistymi danymi.

Dla kazdego punktu w oknie uczenia kwst otrzymujemy rownanie:

Yoy = ao + a,(t — (kwst — 1)) + a,(t — (kwst — 1))2 + -+ an(t — (kwst — 1))n
+ €. (47)

Rownanie (47) jest powtarzane dla kazdego punktu w oknie kwst, co oznacza, ze dla kwst
punktéw czasowych, otrzymujemy kwst rownan, ktére s3 nastepnie wykorzystywane do
znalezienia najlepszych wspotczynnikéw ag, aq, ..., a,, w sensie minimalizacji btedu € przy uzyciu
metody najmniejszych kwadratow.

Zaimplementowano model z optymalizacja parametrow kwst i n. Algorytm metoda réb 1
btedow szuka najlepszego modelu predykcji dla szeregu czasowego (dajacego najnizszy blad

MSE) poprzez iteracje odpowiadajace kombinacji po parametrach kwst i n w zakresie wartosci
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calkowitych odpowiednio 2-25 i 1-25. Poszukiwanie optymalnych parametrow i predykcja

odbywaja si¢ w nastepujacych krokach:

1.

Przed przystagpieniem do dopasowania wielomianu, kod sprawdza, czy istnieje
wystarczajaca liczba punktéw danych (length(Y_train) >= kwst), aby przeprowadzi¢
regresj¢ dla danego rozmiaru okna.
Jesli jest wystarczajaca liczba danych, kod wykorzystuje funkcje polyfit do dopasowania
wielomianu stopnia n do danych Yr, ktore sa ostatnimi kwst warto$ciami z zestawu
treningowego Y_train.
Nastepnie, uzywajac funkcji polyval, kod przewiduje warto$¢ (Yp) w nastepnym kroku
czasowym (length(Yr) + 1), co odpowiada wartosci Yn(i+1).
Dla kazdej kombinacji parametréw n i kwst, kod oblicza btad $redniokwadratowy (MSE)
migdzy przewidywang wartosciag (Yp) a rzeczywista wartoScia w nastgpnym kroku
czasowym (Yn(i+1)). Jezeli obliczony MSE jest nizszy niz dotychczas znaleziony
minimalny MSE (min_mse), kod aktualizuje zmienne min_mse i optimal_params
nowymi, lepszymi parametrami. Po przejsciu przez wszystkie mozliwe kombinacje n i
kwst, kod zakonczy posiadajac optymalne parametry dla modelu, ktore minimalizujg MSE
1 teoretycznie powinny zapewni¢ najlepsza mozliwa predykcje dla danych szeregu
CZasowego.
Nastepnie za pomocg optymalnych parametréw znalezionych w poprzednim kroku
dokonuje si¢ predykcji na nastgpny miesigc. Wykorzystuje dwie kluczowe funkcje
MATLAB-a: polyfit (,,Polynomial curve fitting - MATLAB polyfit”,
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.html?searchHighlight=polyfit&s_tid
=srchtitle support results 1 polyfit, 2023) i polyval (,,Polynomial evaluation - MATLAB
polyval”, https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyval.html?s_tid=doc ta,
2023).

Funkcja polyfit jest uzywana do dopasowania wielomianu do zestawu danych, tak
jak przedstawiono na Rys. 36. Dziala poprzez minimalizacj¢ sumy kwadratow rdznic

mie¢dzy danymi a warto$ciami przewidywanymi przez wielomian. W tym przypadku:

optimal_Y_train = Y_train(end-optimal_params(2)+1l:end);
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p_full = polyfit(1l:length(optimal_Y_train), optimal_Y_train,
optimal_params(1));
Yp_next = polyval(p_full, length(optimal_Y_train) + hp);

W powyzszym kodzie MATLAB, dopasowanie modelu wielomianowego stopnia
okreslonego przez n=optimal params(l) odbywa si¢ na podstawie ostatnich
kwst=optimal params(2) punktow danych (optimal Y train). Wynikowe wspotczynniki
wielomianu s3 nastgpnie uzywane do przewidywania wartosci w kolejnym punkcie
czasowym (Yp_next) za pomocg funkcji polyval. Funkcja ta oblicza warto$¢ wielomianu
w punkcie okreslonym jako dtugo$¢ wyselekcjonowanego okna danych plus jeden, co

odpowiada predykcji na nastepny krok czasowy.
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Demonstracja regresji wielomianowej na danych losowych
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Rys. 36. Zobrazowanie ekstrapolacji regresji wielomianowej z uwzglednieniem

parametru kwst — krokow wstecz. Niebieskie punkty polgczone niebieskq linig oznaczajg
wartosci rzeczywiste. Niebieskie kotka oznaczajq liczbe krokow wstecz (wartos¢
parametru kwst). Czerwona linia to to wielomian n-tego stopnia i jego ekstrapolowana
czes¢ oznaczona zielong przerywang linig do punkty oznaczonego X w kolorze magenta —
prognozowana wartos¢ w hp=1. Zrédto: opracowanie wlasne.

2.4.2 Metoda korekcji bledéw predykeji za pomoca nieliniowej regres;ji.

W analizie szeregdw czasowych inflacji czgsto wystepuja nieregularnosci, ktore moga
wptywa¢ na doktadno$¢ modeli predykcyjnych. Aby rozwigzaé¢ ten problem, zastosowano
innowacyjng metode korekcji predykcji, wykorzystujac nieliniowg regresj¢ do modelowania i
korygowania bledow predykcyjnych. Model korekcyjny btedéw (ECM od ang. Error Correction
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Model) opiera si¢ na zastosowaniu nieliniowej regresji do estymacji btgdow (réznic migdzy
warto$ciami rzeczywistymi a przewidywanymi). Bledy te s3 modelowane jako funkcja nieliniowa
czasu, co pozwala na ich precyzyjne wyznaczenie i skorygowanie. Model matematyczny btgdow
jest reprezentowany przez roOwnanie:

e_pred_i = bl : tiz + b2 “t + b3 (48)

gdzie:

- € prea_i - btad predykcji dla i-tego punktu,

- by, by, b; — to parametry modelu nieliniowego,

- t; - indeks czasowy i-tego punktu.

Model nieliniowy jest dopasowywany do obserwowanych btedow predykcji przy uzyciu
metody najmniejszych kwadratow. W przedstawionym powyzej podejsciu jest realizowany przez
funkcje  fitnlm  (,Fit  nonlinear  regression model - MATLAB fitnlm”
https://www.mathworks.com/help/stats/fitnlm.html?searchHighlight=fitnlm%?20&s_tid=srchtitle
_support_results 1 fitnlm%20 2023) w MATLAB , ktora pozwala na elastyczne dopasowanie
modelu do danych. Nastepnie, na podstawie dopasowanego modelu, obliczane sg przewidywane
btedy dla kazdego punktu w szeregu czasowym. Korekta warto$ci przewidywanych jest

realizowana przez dodanie obliczonego btedu do poczatkowej wartosci przewidywanej, wedhug

WZOoru:
Ycorr{t+1} = Y{t+1} + € pred_i (49)
gdzie:
-Y, - skorygowana warto$¢ predykcyjna dla i-tego punktu.

coTT {41}

- Y41y to oryginalna warto$¢ przewidywana dla i-tego punktu otrzymana za pomocg
predykcji metoda regresji wielomianem z optymalizacja parametrow.

- € prea_i to przewidywany btgd modelu dla i-tego punktu.

Zastosowanie nieliniowej regresji do korekcji btedow predykcji w szeregach czasowych
(zobrazowana na Rys. 37.) pozwala na znaczace zwigkszenie doktadnosci modeli predykecyjnych.
Metoda ta jest szczegdlnie przydatna w przypadkach, gdzie wystepuja nieregularne fluktuacje,
ktore tradycyjne metody moga nie uwzgledniac.
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Demonstracja Modelu Korekcji Btedu (ECM)
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Rys. 37. Zobrazowanie graficzne korygowania wartosci prognozowanych za pomocq

korekty ECM. Niebieska linia oraz punkty oznaczajq wartosci rzeczywiste, czerwona linia
oraz czerwone punkty to pierwotna predykcja — z wezesniejszych krokow, zielona liniai
punkty to skorygowane wartosci poprzedniej predykcji. Czerwony diament oznacza
przewidywang wartos¢ w hp=1, natomiast zielona gwiazda oznacza skorygowang
wartos¢ przewidywang na podstawie bledéw z poprzednich krokéw. Zrédlo: opracowanie
wlasne.

2.4.3 Metoda regresji wygladzania splajnem z optymalizacja parametrow.

W przypadku wygtadzania splajnem, zastosowano kryterium minimalizacji sumy
kwadratéw btedéw (SQE) miedzy danymi a warto$ciami estymowanymi przez splajn:
2
SQE = Xjaly; — S(x)] (50)

gdzie:
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y;j - wartosci obserwowane,

S (xj) - warto$¢ estymowana przez splajn w punkcie x;

N - liczba punktow danych.

W splajnie wygtadzajagcym, wprowadza si¢ parametr wygladzania A, ktory kontroluje
réwnowage miedzy dopasowaniem do danych a gtadkos$cig krzywej. Funkcja do minimalizacji
moze by¢ wtedy zapisana jako:

SQE + A [[S"(x)]%dx (51)

gdzie:

A — parameter wygladzania,

[[S"(x)]?dx - integralna miara krzywizny splajnu.

Splajn kubiczny na kazdym segmencie jest opisany jako:

Sicy = @i+ bie—xy ¥ Cleoxp T diGe—xp (52)

gdzie a;, b;, c;, d; - wspdtczynniki splajnu na segmencie i-tym.

Aby zapewni¢ gladkos$¢ splajnu, jego pierwsza i druga pochodna musza by¢ ciaglte na

granicach segmentow:

S{,i_l}(xi) = Si(xp) (53)
Sy (x) = S (xp) (54)

Do prognozowania przysztych wartosci, splajn jest ekstrapolowany poza zakres danych
historycznych:

Vin+npy = Sn(xn+ hp) (55)

gdzie Ygnippy to prognozowana warto$¢ na hp krokoéw do przodu od ostatniego punktu
danych x,,.

Te wzory stanowig podstawe matematyczng modelu wygladzania splajnem, ktéry jest
zastosowany w niniejszej predykcji szeregdw czasowych z wykorzystaniem MATLAB 1

rozszerzenia Curve Fitter. W konteks$cie implementacji w MATLAB, splajn wygtadzajacy s jest
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konstruowany dla okreslonego parametru wygladzania p 1 okreslonych wag w;. Celem jest

minimalizacja funkcji:

pZw (i = sG)) + (=) (L) ax (56)

Wagi nie sg okres$lone, zaklada si¢, ze sa roéwne 1 dla wszystkich punktow danych.

Model poréwnuje dopasowanie interpolujacego splajnu kubicznego 1 splajnu
wygladzajacego poprzez optymalizacje parametrow kwst i p. Miarg doktadmosci jest SQE.
Parametr kwst oznacza kroki wstecz, analogicznie jak w przypadku regresji wielomianowe;.

Parametr wygtadzania p jest zdefiniowany w zakresie od 0 do 1 z inkrementacja co 0, 01.
Warto$¢ p = 0 daje dopasowanie liniowe metoda najmniejszych kwadratow, a p =1 daje
interpolujacy  splajn  kubiczny. (,,Smoothing Splines - MATLAB & Simulink”,
https://www.mathworks.com/help/curvefit/smoothing-splines.html, 2023).

Algorytm predykcji zostat zaimplementowany w sposob, w ktérym dla kazdej kombinacji
warto$ci kwst w zakresie liczba catkowitych 2-25 i p w (zakresie 0,01 do 1 z inkrementacjg 0,01)
wykonuje nastepujace operacje:

1. Wybiera dane do trenowania (Y _train) na podstawie aktualnego kwst.
Yirain = Y[i — kwst + 1:1i]. (57)
Gdzie Y to wektor szeregu czasowego a i to bierzacy indeks w procesie iteracji.

Y _train = Yn(max(1l, i-kwst+1):1i);

Wykorzystuje funkcje fit z MATLAB do dopasowania modelu splajnu
wygtadzajacego splineFit do danych treningowych Y_train, uzywajac aktualnego
parametru wygtadzania p i wektora czasu timeVector odpowiadajacego wektorowi danych

Y_train, co zobrazowano na Rys. 38. .

timeVector = (1:1length(Y_train))"';

% Dopasowanie splajnu z parametrem p

splineFit = fit(timeVector, Y_train, 'smoothingspline', 'SmoothingParam',
p);
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Wartosci

Demonstracja Interpolacji Spline
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Rys. 38. Zobrazowanie interpolacji splajnu. Punkty oznaczone niebieskimi kotkami
oznaczajg wartosci rzeczywiste szeregu czasowego, czerwona linia to przebieg splajnu.
Zrédlo: opracowanie wlasne.

2. Prognozowanie nastgpnego punktu odbywa si¢ poprzez dopasowany model splajnu

do prognozowania wartosci w kolejnym punkcie czasowym.

% Prognozowanie dla kolejnego kroku
nextTimePoint = length(Y_train) + 1;
splinePrediction = feval(splineFit, nextTimePoint);

3. Nastepnie oblicza si¢ SQE migdzy prognozowang a rzeczywista warto$cia w

nastgpnym punkcie czasowym. Jesli obliczony SQE jest mniejszy niz
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dotychczasowy minimalny SQE, aktualizuje optymalne wartosci kwst, p i
prognozy.

4. Nastepnie, znajac optymalne warto$ci parametrow kwst 1 p wydhuza si¢ wektor
czasu o hp=1 i dokonuje predykcji kolejnego elementu, co zobrazowano na Rys.

39.
splineFitOptimal = fit(timeVectorOptimal, Y_train_optimal,
'smoothingspline');
Yp_next = feval(splineFitOptimal, length(Y_train_optimal) + hp);

Demonstracja Predykcji Spline dla Ostatnich 10 Punkow z hp=1
[ [ [ T | [ [

75 T T
—&— Rzeczywiste Wartosci
(¢ Interpolacja Spline
7 Prognoza Spline
¥ datal
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6 - —
55 .
O
8
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©
=
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4 - 7K
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3 - -
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Rys. 39. Demonstracja predykcji regresjg wygtadzajqcq splajnem. Niebieskie punkty
potgczone linig to wartosci rzeczywiste, czerwona linia to interpolowany splajn, zielona
linia to ekstrapolacja splajnu, czerwona gwiazdka oznacza prognozowang wartos¢ w
hp=1. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zaproponowang predykcje z optymalizacjg parametrow kwst i p poréwnano z domys$lnymi
parametrami funkcji fit srodowiska MATLAB. Domyslny parametr wygtadzania p dla funkcji
'smoothingspline’ w MATLABie jest wybierany w interesujacym zakresie, ktory czgsto mozna

przybliza¢ wzorem (57-1):
1

(x +’16—3)

gdzie:

p~ (57-1)

h - jest $rednim odstgpem miedzy punktami danych. Jest to metoda heurystyczna, ktorej
celem jest zbalansowanie migdzy doktadnoscig dopasowania a gtadkos$cig krzywe;.

W kontekscie predykcji omawianego modelu warto$¢ h mozna obliczy¢ ze wzoru (57-2).

h = iz (Viv1—Yi) (57-2)

n-1
gdzie:

y; - i-ta warto$¢ w szeregu danych,
Vi+1 to warto$¢ nastepujaca po y;,

n - liczba warto$ci w szeregu danych.

3 Badanie dokladnosci  zaprezentowanych  metod
predykcji rozprzestrzeniania si¢ wirusa.

Rozdziat rozpoczyna si¢ opracowaniem planu prac badawczych z wykorzystaniem opisane;j
adaptacji metody GQM. Dla celu pracy w zakresie pandemii zostaja postawione okre$lone pytania
mierzalne metryka MAPE, inaczej niz w procentowym formacie, tym razem w formacie
dziesietnym. Do kazdego pytania zostaje przypisana metoda i kryteria. Badanie kazda metoda
zostato udokumentowane dokladnie co najmniej jednokrotnie dla poszczegdlnej metody.
Szczegdlnie interesujace w ocenie autora jest udokumentowanie dziatania metody multiregresji z
pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a.

Pierwszym badaniem jest wptyw szczepien na doktadno$¢ predykcji. Kolejne to badanie
doktadnosci predykcji w zalezno$ci od dlugos$ci horyzontu predykcji oraz liczby sgsiadow-krajow
o zblizonej dynamice zakazen. Ustalona optymalna wartos¢ liczby sasiadow zostala wykorzystana

w kolejnych badaniach. W kolejnym kroku zbadano jednoczes$nie doktadnosci metod predykcji w
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tozsamym interwale czasowym w zaleznosci od dlugosci horyzontu predykcji. Wybdr danych byt
wyzwaniem dla metod, bowiem wybrano ekstremalny przypadek fali zakazen w Indiach. Badanie
zakonczono zbiorczym zestawieniem wynikow i podsumowaniem. Nastgpnie dokonano badania
wplyw potozenia geograficznego na doktadno$¢ predykcji. Dla wybranych 4 kontynentow
wybrano po 4 kraje potozone blisko siebie. Wykryto i opisano anomali¢ w danych z krajow z
Afryki. Badanie konczy zestawienie wynikoéw w tabeli oraz ich graficzna interpretacja wraz z
podsumowaniem. Ostatnim badaniem predykcji w szeregach czasowych liczby zakazen byto
zbadanie jej skutecznosci w 4 zdefiniowanych fazach pandemii. Wybodr padt na ekstremalny
przypadek ze wzgledu na dynamike rozwoju pandemii na Indie. Zobrazowano wyniki badania oraz

przedstawiono w postaci tabeli wraz z podsumowaniem.

3.1 Plan prac badawczych

Plan prac badawczych zostal opracowany z zastosowaniem adaptacji podejscia GQM (ang.
Goal Question Metric) (Van Solingen et al. (2002)). Jest to metoda stosowana powszechnie do
uzyskania informacji zwrotnej oraz ewaluacji w inzynierii oprogramowania. Jej gtbwna cechg jest
zorientowanie na cel, w tym przypadku cel niniejszej rozprawy doktorskiej. Glowne elementy a
zarazem etapy podejscia do badania to kolejno:

° Cel (Goal) - powinien odpowiada¢ SMART (okreslenie kryteriow w celu ustalania
celow). SMART oznacza:

o Specyficzny (Specific)

o Mierzalny (Measurable)

o Osiagalny (Achivable)

o Realistyczny (Reaistic)

o  Powigzany z czasem (Time bound)

° Pytanie (Question) - wykorzystanie zbioru pytan do okreslenia obszaru
zainteresowania do analizy. Pytania powinny by¢ powigzane z celami i prowadzi¢ do uzyskania
szukanej informacji.

° Metryka (Metric) - metryki sa wykorzystywane do mierzenia odpowiedzi na stawiane

pytania. Kazde pytanie musi by¢ mierzalne za pomoca metryki.
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Istotnym elementem techniki GQM s3a ewaluacja, monitorowanie i doskonalenie tworzonych
metryk. Podejscie GQM w celu zebrania metryk unika decydowania o przeznaczeniu zebranych
juz danych i szukania w nich wartos$ci, tzw. towienia rezultatow. Laczy dane z celami.

Podejscie GQM opisano w ponizszych krokach:

1. Tworzenie zbioru celow

2. Tworzenie pytan okreslajacych cele w sposob mierzalny (iloSciowy)

3. Okreslenie metod badan oraz definicja metryk niezbednych do odpowiedzi na
postawione pytania

4.  Utworzenie mechanizmu do zbioru danych

5. Zbieranie, walidacja oraz analiza danych

6.  Wykorzystanie danych do dalszych usprawnien

Jedynym celem uwzglednianym w tej metodzie jest cel niniejszej pracy badawczej. Pytania
okreslajace cel zostaty zdefiniowane nastgpujaco:

Q1: Ktora z metod jest bardziej doktadna w tozsamym zakresie czasu dla badanego kraju?

Q2: Czy uwzglednienie szczepieh ma wplyw na predykcje?

Q3: Czy doktadnos¢ predykcji dla danego kraju jest podobna do grupy krajow z tego samego
regionu geograficznego?

Q4: Czy doktadno$¢ predykcji dla danego kraju jest zachowana dla wybranych faz
pandemii?

Q5: Jak zmienia si¢ doktadnos$¢ predykcji w zaleznosci od horyzontu predykcji dla
wybranego kraju?

Q6: Jak wptywa liczba najblizszych sagsiadow na doktadnos¢ predykcji?

Pomiary zostang wykonane z wykorzystaniem proponowanych metod badawczych. W
paragrafie tym zostanie przedstawione przynajmniej jedno pelne wykorzystanie kazdej z 3 metod
badawczych, dla ktorych pokazane zostang istotne dostgpne wykresy, tabele danych, warto$ci
macierzy i inne dane obliczeniowe. Dla kolejnych uruchomien metod badawczych wykresy i
tabele zostang ograniczone tylko do elementow z istotnymi obserwacjami z badan. Nalezy zwrdci¢
uwage, ze metody rdznig si¢ od siebie zasadniczo (Tab. 23.) i ze wzgledu na ich ograniczenia nie

wszystkie mozna zastosowaé¢ do danego badania.

129



Tab. 23.  Porownanie metod wykorzystanych w badaniu (+ oznacza spetnienie kryterium,
oznacza brak spetnienia kryterium) . Zrodto: opracowanie wlasne.

Kryterium Metoda badania
Multiregresja z Metoda oparta n- najblizszych
pseudoinwersja na tancuchach | sasiadow (z srednig
Moore’a-Penrose’a Markowa kroczaca)
Uwzglednienie szczepien + - -
Niezalezno$¢ od danych z
innych krajéow ) " )
Ograniczenia danych
- + +
wejsciowych
wiele (wymagane
Zmienne niezalezne informacje o jedna wiele
szczepieniach)
dobowe dobowe
Predykcja liczby zakazen dobowe skumulowane
przyrosty skumulowane
Zmienna, zalezna od tygodniowe

o zalecana 3x
horyzontu predykcjii | okna czasowe,
Zalecana dlugo$¢ okna uczenia } i ) wielokrotno$¢ okna
szeroko$ci macierzy zalecana ilo$¢
) ) predykcji
uczenia okien >4

Dla kazdego ze zdefiniowanych pytan przypisano metod¢ badawcza (Tab. 24. )
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Tab. 24.  Przypisanie metod badawczych do okreslonego (za pomocq podejscia GOM)
pytania.

Kryterium Metoda badania

Multiregresja
z Metoda oparta n- najblizszych
pseudoinwersja | natancuchach | sasiadow (z Srednia
Moore’a- Markowa kroczaca)
Penrose’a
Q1l: Ktoéra z metod jest bardziej
dokladna w tozsamym zakresie czasu i
horyzoncie predykeji dla badanego
kraju?
Q2: Czy uwzglednienie szczepien ma
wplyw na predykcje?
Q3: Czy dokladno$¢ predykeji dla
danego kraju jest podobna do grupy
krajéw z tego samego regionu
geograficznego?
Q4: Czy dokladno$¢ predykeji dla
danego kraju jest zachowana dla . .
wybranych faz pandemii?
Q5: Jak zmienia si¢ dokladnosé
predykeji w zaleznosci od horyzontu
predykeji dla wybranego kraju z
zastosowaniem danej metody?
Q6: Jak wplywa liczba najblizszych

sasiadow na dokladnos$¢ predykcji?

Metryka stosowang do badania i poréwnania doktadnosci predykcji stosowanych metod jest
MAPE. W badaniach zastosowano pewne ulatwienie, zgodne z podejsciem GQM, majace na celu

obliczenia oraz pokazanie warto$ci dokladnosci predykcji. Mianowicie MAPE i APE, pomimo
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bycia jednostkg wyrazang w procentach, tutaj jest przedstawione w formie dziesietnej. W celu
otrzymania warto$ci procentowej, kazda przedstawiong wartos¢ w postaci dziesigtnej nalezy
zastosowac iloczyn wartosci dziesietnej i 100%. Przykladowo MAPE w formie dziesigtnej 0,1234
odpowiada 12,34 %.

Zbieranie danych odbywac si¢ bedzie za pomoca autorskiego rozwigzania opracowanego w
jezyku programowania Python. Dane dostgpne online pobierane s3 z repozytorium w sposob
opisany w paragrafie 2.3.1. Zaleznie od wybranej metody badawczej oraz parametrow
wejsciowych algorytmu ujetych w Tab. 25. dane sg walidowane pod wzgledem ograniczen i
zatozen danej metody. W przypadku braku spetnienia ograniczen badanie metoda jest przerywane
lub algorytm dostosowuje dane wejsciowe w opisanym zakresie dla danej metody.

Tab. 25.  Dane i parametry algorytméw dla wybranych badar. (Zrédlo: mopracowanie

wlasne).
Badanie Dane i parametry algorytmu

Q1: Ktéora z metod jest bardziej
dokladna w tozsamym zakresie czasu i | Wybrany jeden kraj
horyzoncie predykecji dla badanego | Horyzont predykcji: 1, 3, 7, 14, 21 dni

kraju?

Q2: Czy uwzglednienie szczepien ma | Poréwnanie doktadnosci predykcji dla jednego z krajow

wplyw na predykcje? o niskiej 1 wysokiej gestosci szczepien

Q3: Czy dokladno$é¢ predykeji dla ) )
Predykcja na podstawie wybranego okresu czasu

danego kraju jest podobna do grupy o B o
uczenia i horyzontu predykcji dla czterech sasiadujacych

krajéw z tego samego regionu )
krajow na czterech wybranych kontynentach.

geograficznego?

Q4: Czy dokladno$é¢ predykeji dla ) ) B
Predykcja w horyzoncie predykcji dla czterech faz

danego Kkraju jest zachowana dla B )
pandemii w czterech krajach.

wybranych faz pandemii?

Q5: Jak zmienia si¢ dokladno$é
predykceji w zaleznosci od horyzontu ) ) ]
Na podstawie wynikow badania Q1
predykeji dla wybranego kraju z

zastosowaniem danej metody?

Q6: Jak wplywa liczba najblizszych | Dla parametrow n: 3, 5, 9, 13 i horyzontu predykcji: 3,
sasiadow na dokladnos¢ predykeji? 7, 14,21
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Kolejnym krokiem jest uruchomienie zaimplementowanego w jezyku Python algorytmu
danej metody oraz zapisanie wynikow i obserwacji. Zastosowanie skryptoéw do danego badania
oraz ewentualne modyfikacje beda zgodne z ich przypisaniem okreslonym w Tab. 24. Modyfikacje
nie beda dotyczy¢ dziatania samych algorytmow, ale operacji na danych oraz parametrow
uruchomieniowych (generowanie wykresow, dlugo$¢ okna uczenia, zakres dat horyzontu
predykcji, operacje na danych wejsciowych, weryfikacja poprawnosci danych, itp.). Modyfikacje
nie beda dotyczyly algorytmow.

3.2 Badanie wptywu gestosci szczepien na doktadnos¢ predykce;i.

Badanie doktadnosci predykcji z uwzglednieniem szczepien oparto na zaproponowanym
wskazniku gestosci szczepien i stanowi ono realizacj¢ zadah zwigzanych z pytaniem Q2
okreslonym w planie prac badawczych w podrozdziale 3.1. Zalozeniem bylo przeprowadzenie
badania dla krajow o niskiej 1 wysokiej wartosci tego wskaznika oraz poréwnanie metryk MAPE.
Istotne jest wykonanie badania w identycznym zakresie czasowym pod wzgledem okna uczenia
oraz horyzontu predykcji.

Na wstepie nalezy wybra¢ zakres dat, dla ktorego bgda dostgpne dane o szczepieniach
zgodnie z kryteriami opisanymi w metodzie. Przyj¢to zakres dat okna uczenia od 1 do 21 sierpnia
2021 roku. Okres predykcji to id 21 do 28 sierpnia.

Kraje wybrano na podstawie tabeli gestosci szczepien dla pierwszego dnia okna uczenia
(Tab. 26. ), czyli stan na 1 sierpien 2021 roku. W celu wykorzystania w petni mozliwosci metody,
wybrano Islandi¢ jako 4 kraj od poczatku listy — z najwigksza gestoscia szczepien. Krajem o
mniejszej gestosci szczepien znajdujacym na 4 pozycji od konca listy gestosci szczepien okazata

si¢ Uganda.
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Tab. 26.  Lista krajow o najwigkszej i najmniejszej gestosci szczepien na dzien 1 sierpnia
2021 r. Kolorem zielonym oznaczono kraj o wysokiej wartosci gestosci szczepien -
Islandie, natomiast kolorem czerwonym kraj o niskiej wartosci gestosci szczepien

— Ugande. Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie CSSE JHU.

Gestosc
Kraj Populacja | 1.08.2021 o

szczepien
Malta 441539 759818 1720,8
United Arab
Ermirates 9890400 16810996 | 1699,7
Seychelles 98340 141435 1438,2
Iceland 341250 470374 1378,4
Uruguay 3473727 4788109 1378,37804
Bahrain 1701583 2314773 1360,4
San Marino 33938 45583 1343,1
Chile 19116209 (25642416 |13414
Kenya 53771300 | 1726193 32,1
Sierra Leone 7976985 225380 28,3
Malawi 19129955 | 504195 26,4
Uganda 45741000 | 1143763 25,0
Mozambique 31255435 [691040 22,1
Nigeria 206139587 [ 3938945 19,1
Gambia 2416664 43557 18,0

Badanie dokladnosci predykeji dla kraju o wysokiej gestosci szczepien.

Zgodnie z tabelg gestosci szczepien dla poczatku okna uczenia (1 sierpien 2021 r.) wybrano
kraje: Malta, Zjednoczone Emiraty Arabskie, Seszele, Urugwaj, Bahrajn i San Marino.

Przyjety horyzont predykcji okreslono na poziomie 7 dni. Nastepnym krokiem byta
wizualizacja przebiegdow rzeczywistych szeregu czasowego skumulowanych dobowych zakazen

(Rys. 40. ).
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11500 Actuals - cumulative daily confirmed cases in Iceland
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Rys. 40. Wykres przebiegu czasowego skumulowanej dobowej liczby zakazen w Islandii

od 1 sierpnia do 15 wrzesnia 2021 r. Zrédlo opracowanie wlasne.

Pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a jest na tyle kluczowym i interesujacym elementem tej
metody, ze autor niniejszej rozprawy zdecydowat si¢ przedstawi¢ kazdy krok i przeksztatcenie
macierzy metody zastosowanej w prognozowaniu rozprzestrzeniania si¢ wirusa.

Rownanie opisujace model (29) uwzglednia wektor y (Tab. 28.) i macierz C przedstawiona

w Tab. 27. Poszukiwany jest wektor A.Dla przypomnienia, rOwnanie to przyjmuje postac:

J=CA (29)
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Tab. 27.  Macierz C z konkatenowanym wektorem 1 (zgodnie z opisem w Tab. 11. ) dla

United
Arab San
Ones Malta Emirates Seychelles Uruguay Bahrain Marino
1082021 [T 34375 682377 18362 381569 269303 5143 |
2.08.2021 |1 34439 683914 18411 381715 269401 5147
3.08.2021 |1 34508 685462 18470 381853 269495 5167
4.08.2021 |1 34590 686981 18546 381994 269617 5178
5.08.2021 |1 34668 688489 18617 382155 269737 5179
6.08.2021 |1 34716 690009 18617 382295 269848 5183
7.08.2021 |1 34787 691554 18617 382360 269949 5183
8.08.2021 |1 34846 692964 18617 382506 270060 5183
9.08.2021 |1 34902 694285 18617 382607 270161 5194
10.08.2021 }1 34953 695619 18668 382721 270290 5207
11.08.2021 }1 35040 696906 18772 382873 270451 5210
12.08.2021 |1 35091 698166 18954 382997 270590 5217
13.08.2021 |1 35192 699381 18981 383101 270692 5222
14.08.2021 |1 35286 700587 19082 383212 270816 5222

badanego przypadku. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Tab. 28. Wektor Yy  reprezentujgcy panstwo bedgce zmienng objasniang Y, ktory

nalezy przesung¢ o horyzont prognozy hp =7 w celu zbudowania
modelu i umozliwienia predykcji zgodnie z opisem w 0Zrodto: opracowanie wiasne.
y

12.09.2021 g 11247
13.09.2021 § 11279
14.09.2021 11307
15.09.2021 11338
16.09.2021 11377
17.09.2021 § 11404
18.09.2021 § 11404
19.09.2021 11404
20.09.2021 g 11471
21.09.2021 11518
22.09.2021 11558
23.09.2021 11594
24.09.2021 11632
25.09.2021 11632

Wektor 4 obliczany jest zgodnie z (30) z wykorzystaniem macierzy C* bedacej wynikiem
pseudoinwersji Moore’a-Penrose’a macierzy C. Macierz C* w oryginalnej postaci dla

omawianego przyktadu zostata przedstawiona w Tab. 29.
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Tab. 29.  Macierz C* powstala poprzez pseudoinwersje Moore a-Penrose’a macierzy C zgodnie z (30). Zrédlo: opracowanie
wlasne.

-512,815 -708,276 990,903 1453,7 -1009,89 -3207,11 4469,14 -170,056 277,472 783,241 -3443,54 607,02 -234,814 706,012

0,0008337  -0,0025309 3,64E-06 0,00314042 0,0030136  -0,0014936 -0,0019428 -0,0006423 0,0028985 -0,0010484 0,00279011 -0,01677 0,00272883 0,00901915
-0,0002516 -7,42E-05  0,00017932 0,00014918 -0,0003744 -0,0007232 0,00132114 0,00014873 4,45E-05 0,00021627 -0,0010363 0,00078797 -0,0002148 -0,0001726
-0,0018393  0,00022665 0,00059067 0,00051336 0,00033142 -0,0009304 0,00489195 0,0006243 -0,0018139 -0,0018932 -0,0056395 0,00539821 -0,0006582 0,00019784
-0,0016821 0,00120833 -0,0030913 -0,0039073 0,0052503 0,0112158 -0,0103566 0,00292194 -0,0001613 -0,0039258 0,00729195 -0,002624  -0,0003704 -0,0017695
0,00500684 0,00181889 -0,0001139 -0,001232  -0,0031989 -0,0017654 -0,0051416 -0,0032844 -0,0011217 0,0019488 0,00487516 0,00144037 0,0014873 -0,0007196
-0,0031696 -0,0211407 0,0167462  0,0291363  0,00267467 -0,0068569 -0,011147  -0,0294146 -0,0020543 0,0219985 0,0122793  -0,0105176 0,00787312 -0,0064075

Posta¢ wektora po przeksztalceniu Cty =~ A (30) przyjmuje posta¢ przedstawiong w Tab. 30.

Tab. 30. Obliczony wektor A wspotczynnikow rownania regresyjnego pozwalajgcy na wyznaczenie modelu Yy, zgodnie z (30).
Zrodto: opracowanie wlasne
-184002

-0,106898
-0,0389204
-0,124817
0,207198
0,511791
2,11765
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Tab. 31.

8.08.2021

9.08.2021

10.08.2021
11.08.2021
12.08.2021
13.08.2021
14.08.2021
15.08.2021
16.08.2021
17.08.2021
18.08.2021
19.08.2021
20.08.2021
21.08.2021

Obliczony wektor A wspotczynnikdw réwnania regresyjnego pozwala na wyznaczenie
modelu Y, zgodnie zrownaniem regresyjnym (31). Tym razem wykorzystuje si¢ macierz C,, (Tab.
31. ) powstala w analogiczny sposob jak macierz C z t3 roznica, ze indeks wierszy szeregu
czasowego jest przesunigty w czasie w przdd o liczbe wierszy odpowiadajacy wartosci horyzontu

predykcji hp, w tym przypadku hp = 7. Dla przypomnienia, warto$ci prognozowane stanowig

Macierz C,, powstata w analogiczny sposéb jak macierz C z tq rozZnicq, Ze indeks
wierszy szeregu czasowego jest przesunigty w czasie w przod o liczbe wierszy
odpowiadajgcy wartosci horyzontu predykcji hp, w tym przypadku hp = 7. Zrodto:

opracowanie wiasne.

Ones

e G U G i U i U —y

S GG G U w—y

—

Malta

34846
34902
34953
35040
35091
35192
35286
35337
35380
35434
35516
35602
35653
35721

United
Arab

Emirates

692964
694285
695619
696906
698166
699381
700587
701776
702885
704000
705089
706166
707236
708302

Seychelles

18617
18617
18668
18772
18954
18981
19082
19149
19199
19224
19272
19320
19476
19530

elementy drugiej potlowy wektora Ym (Tab. 32.).
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Uruguay

382506
382607
382721
382873
382997
383101
383212
383292
383387
383505
383645
383758
383903
384026

Bahrain

270060
270161
270290
270451
270590
270692
270816
270919
271025
271130
271257
271353
271432
271534

San

Marino

5183
5194
5207
5210
5217
5222
5222
5222
5231
5238
5244
5250
5255
5255




Tab. 32. Wektor Y, (wlasciwie druga potowa wektora wynikowego zgodnie z Tab. 13. )
stanowigcy prognozowane wartosci szeregu czasowego w horyzoncie predykcji i
bedqgcy wynikiem rownania regresyjnego (31). Zrodto: opracowanie wlasne.

Ym
22.08.2021 11404
23.08.2021 11471
24.08.2021 11518
25.08.2021 J11558
26.08.2021 11594
27.08.2021 §11632
28.08.2021 g11632

Nastepnie obliczany jest blad APE zgodnie z réwnaniem (32) — wykorzystujac wartosci
rzeczywiste i1 prognozowane, ktorych przebieg przedstawiono na Rys. 41. Na podstawie APE
obliczane jest MAPE zgodnie z rownaniem (33). Widoczne ,,splaszczenie” przebiegu danych
rzeczywistych pomigdzy przedostatnim a ostatnim dniem §wiadczy o niskim przyroscie dziennym

zakazen w ostatnim dniu.
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Forecast vs. actuals: prediction horizon=7 window size=14
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Rys. 41. Przebieg szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen w
horyzoncie predykcji hp: rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognozowany (kolor
czerwony) dla Islandii. OS rzednych zawiera kolejne dni horyzontu predykcji. Zrédio:
opracowanie wlasne.

Wartosci APE i MAPE dla kolejnych dni w horyzoncie predykcji przedstawiono w Tab. 33.
Przebieg APE przedstawiono na wykresie na Rys. 42.

Tab. 33. Wartosci APE i MAPE uzyskane w badaniu dla kraju - Islandia. Zrédlo:
opracowanie wlasne.

Numer kolejnego dnia w horyzoncie predykcji hp APE MAPE
0 0,0031 0,0031
1 0,00061 0,00061
2 0,002 0,0013
3 0,0044 0,0024
4 0,0065 0,0034
5 0,0088 0,0045
6 0,0078 0,005
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APE for simalation with hp=7 and window size=14
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Rys. 42. Przebieg APE dla badanego przypadku - Islandii. Zrédlo: opracowanie
wlasne.

Badanie dokladnosci predykcji dla kraju o niskiej gestosci szczepien.

Badanie doktadnosci predykcji dla kraju o niskiej gestosci szczepien wykonano taka sama
metoda jak dla kraju o wysokiej gestosci szczepien. Krajami o podobnej gestosci szczepien do
referencyjnej Ugandy okazaly si¢ kraje lezace w Afryce: Kenia, Sierra Leone, Malawi, Uganda,
Mozambik, Nigeria i Gambia.

Prognoza skumulowanej liczby zakazen w pierwszym dniu horyzontu predykcji wypadta
zaskakujaco doktadnie osiggajac wartos¢ APE(0)=0,00048 (w poréwnaniu do Islandii APE(0)=
0,0031). Zobrazowanie warto$ci rzeczywistych i prognozowanych szeregéw czasowych w Rys.
43. 1 przebieg APE w Rys. 44. pozwalaja stwierdzi¢, ze zaskakujaco precyzyjna prognoza dla
pierwszego dnia w horyzoncie predykcji byta prawdopodobnie przypadkowa. Prognozy dla
kolejnych dni maja zblizone wartosci APE wynoszace ~ 0,18 (Tab. 34.).
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. 43. Przebieg szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen w

horyzoncie predykcji hp: rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognozowany (kolor
czerwony) dla Ugandy. OS rzednych zawiera kolejne dni horyzontu predykcji. Zrédio:
opracowanie wlasne.

APE for simalation with hp=7 and window size=14

0.175 A
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Rys

. 44. Przebieg APE dla badanego przypadku - Ugandy. Zrédlo: opracowanie

wlasne.
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Tab. 34. Wartosci APE i MAPE uzyskane w badaniu dla kraju

opracowanie wiasne.

Numer kolejnego
dnia w

horyzoncie APE MAPE

predykcji hp
0 0,00048 0,00048
1 0,18 0,18
2 0,178 0,179
3 0,177 0,178
4 0,181 0,179
5 0,18 0,179
6 0,179 0,179

- Uganda. Zrédlo:

MAPE dla kraju o niskiej gestosci szczepien (Ugandy) w przeprowadzonym badaniu

wyniosto 0,18, co jest ~35,5 razy wigksze niz dla kraju o wysokiej gestosci szczepien (Islandii)

wynoszace 0,005.

Badanie powtdrzono dla przedzialu czasowego od 1 do 28 lutego 2022 r. W badanym okresie

dostgpnos¢ do szczepionek w skali switowej zwigkszyta si¢. Rozwazanymi krajami do badania

byly ponownie Uganda (282) i Islandia (2290) - w nawiasach podano gesto$¢ szczepien na dzien

1 Iutego 2022 r. Oba kraje utrzymaty si¢ w poprzednich pozycjach tabeli ggstosci szczepien.
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APE for simalation with hp=7 and window size=14
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Rys. 45. Przebieg APE dla badanego przypadku — Ugandy, dla zakresu dat: 22-28 luty
2022 r. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Forecast vs. actuals: prediction horizon=7 window size=14
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Rys. 46. Przebieg szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen w
horyzoncie predykcji hp: rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognozowany (kolor
czerwony) dla Ugandy dla zakresu dat: 22-28 luty 2022 r. Os rzednych zawiera kolejne
dni horyzontu predykcji. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Otrzymano dla Ugandy wynik MAPE = 0,00064. Przebiegi APE przedstawiono na wykresie
na Rys. 46. Wykonano symulacj¢ z takimi samymi zakresami dat i horyzontem predykcji dla
Islandii, dla ktorej MAPE = 0,13, co jest ~202 razy wigksze niz dla Ugandy.

Kolejnym krokiem bylo poréwnanie przebiegow rzeczywistych i prognozowanych
szeregdw czasowych dla obu krajow (Rys. 46. 1 Rys. 48. ). W przypadku Islandii — prognoza ma
przeciwny trend do warto$ci rzeczywistych, natomiast w przypadku Ugandy — oba przebiegi sa

niemal rownolegte.

APE for simalation with hp=7 and window size=14

®  APE

0.200

0.1751

0.150

0.125

0.100 1

0.075

0.050
L

=] - ~ ) -« w ©

Rys. 47. Przebieg APE dla badanego przypadku — Islandii, dla zakresu dat: 22-28 luty
2022 r. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Forecast vs. actuals: prediction horizon=7 window size=14
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Rys. 48. Przebieg szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen w

horyzoncie predykcji hp: rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognozowany (kolor
czerwony) dla Islandii dla zakresu dat: 22-28 luty 2022 r. Os rzednych zawiera kolejne
dni horyzontu predykcji. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Symulacje dla roznych zakresow dat i krajow utrzymujacych swoje pozycje w tabeli gestosci
szczepien wykazaly przeciwstawne wnioski. Stwierdzi¢ nalezy zatem, ze ggsto$¢ szczepien nie ma

wplywu na precyzje prognozy.

3.3 Badanie wptywu dlugosci horyzontu predykcji 1 liczby sgsiadow dla
okreslonego kraju.

Badanie wptywu dlugosci horyzontu predykeji i liczby sasiadow dla okreslonego kraju
stanowi realizacj¢ zadan zwigzanych z pytaniem Q6 okre§lonym w planie prac badawczych w
podrozdziale 3.1. Metoda wykorzystang do badania jest metoda oparta o n-najblizszych sasiadow
1 $rednig kroczacg. Wynik badania, czyli liczba sgsiadow dajaca najdoktadniejsze wyniki predykc;ji
bedzie wykorzystywana w pozostatych badaniach. Do tego badania wybrano kraj Niemcy. W celu
wyboru zakresu dat okresu uczenia wybrano przedziat pomigdzy 1 a 30 pazdziernika 2020 roku.
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Przebieg rzeczywistej skumulowanej liczby zakazen obejmujacej badany okres przedstawiono na

Rys. 49.

Cumulative daily confirmed cases in Germany between 2020-10-01 and 2020-10-31
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Rys. 49. Skumulowana liczba zakazen w Niemczech obejmujgca badany okres. Zrodto:

opracowanie wiasne.

Badanie wykonano dla permutacji parametrow n-najblizszych sasiadéw ze zbioru wartosci
(3, 5,7,9, 13) oraz horyzontu predykcji hp ze zbioru wartosci (3, 7, 14, 21).

Ponizej przedstawiono szczegdétowo wykonanie badania dla parametru n-najblizszych
sasiadow n= 5 i rozwazanych horyzontow predykcji. Przebieg i rezultaty kolejnych badan
ograniczono do przedstawienia wybranych wynikow, konczac podsumowaniem uwzgledniajacym
MAPE dla wszystkich kombinacji parametrow.

Pierwszym etapem jest zobrazowanie znormalizowanych rzeczywistych przebiegow
kumulatywnej liczby zakazen dla wszystkich krajéw. Cecha wspo6lng przebiegow jest
rozpoczynanie przebiegu z wartosci odcietych wynoszacych 0, a konczenie na wartosci odcietych

rownej 1. O$ rzednych stanowi zakres dat z badanego przedzialu czasowego (Rys. 50. ). Przebiegi
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te tworza malownicze ,,wstegi”, ktorych gestos¢ zwigksza si¢ wraz z bliskoscig do ,,przekatnej”

wykresu.

10 Country/Region
Afghanistan
Albania
Algeria
Andorra
Angola
Antigua and Barbuda
Argentina
Armenia
Australia
Austria
Azerbaijan
Bahamas
Bahrain
Bangladesh
Barbados
Belarus
Belgium
Belize

Benin
Bhutan
Bolivia
Bosnia and Herzegovina
Botswana
Brazil

~—— Brunei
Bulgaria
Burkina Faso
Burma
Burundi
Cabo Verde
Cambodia

08

06

04

0.2

0.0

2020-10-01 2020-10-06 2020-10-11 2020-10-16 2020-10-21

| |

Rys. 50. Przebiegi znormalizowanych szeregow czasowych dobowych skumulowanych
zakazer dla wszystkich krajéw z dostepnymi danymi. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Kolejnym krokiem jest odnalezienie n-najblizszych przebiegdéw do przebiegu kraju
referencyjnego za pomoca metody opisanej w paragrafie 2.3. Selekcja danych na tym etapie jest
kluczowa, dlatego skrupulatnie nalezy sprawdzi¢ poprawno$¢ wyboru pod wzgledem
podobienstwa do referencyjnego kraju. W badanym przypadku krajami najblizszymi dla
referencyjnego przebiegu Niemiec sg przebiegi krajow: Polski, Bosni i Hercegowiny, Bulgarii,
Austrii, Azerbejdzanu.

Pierwszym krokiem jest zobrazowanie podobienstwa (korelacji wzajemnej) wymienionych
krajow za pomoca mapy ciepta Rys. 51. Wartosci powinny dazy¢ do 1. Wartosci na przekatnych

to korelacja wzajemna tego samego kraju i dlatego wynosi 1.
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= 1.0000

Germany 1.000000 0.999691 0.999567 0.997974 0.998541
- 0.9995

Poland 0.999691 1.000000 0.999326 0.998260 0.998410 — 0.9990

0.9985

Bosnia and Herzegovina 1.000000 0.998312 0.997962

0.9980
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Rys. 51. Mapa ciepta obrazujqgca korelacje wzajemng miedzy krajem bazowym oraz n-
najblizszymi sqsiadami. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dopelieniem analizy opartej na liczbowych wartosciach korelacji wzajemnej
korespondujacej skali opartej na gradiencie kolorow jest analiza graficzna dwuwymiarowa oraz
histogramy (Rys. 52. ). Jesli przebiegi szeregdw czasowych sa zbiezne, to dwuwymiarowe
zobrazowanie na wykresie w postaci punktow powinno by¢ bliskie prostej biegnacej po przekatnej

wykresu.

150



o
B

o
(7
+
+

©
]
& o
€ 00 -
810 + *
N .
£ 05 o Rt
2 A e
2 00 ”~”
g
8" s e L
2 . : .
S0s el R R
2 o et ot
2 » - ’

00 #** ”~ -

10 Ty 0 + T

. + o Lt

G 05 b — — o
< et ettt o 2

o ” o
:‘0 i | ot 5| N
%05 = o wﬁ’* "~¢ . + “+.+
: e o v v,
= 00 #* ~ - - ,.f"'a

00 05 10 00 05 10 00 05 10 00 05 10 00 05 10 00 05 10
Germany Poland Bosnia and Herzegovina Bulgaria Austria Azerbaijan
. . . .
Rys. 52. Wykres rozktadow dwuwymiarowych par w zbiorze danych reprezentujgcych

kraj bazowy i n-najblizszych sgsiadéw. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Kolejnym krokiem jest sprawdzenie obecnos$ci warto$ci ponadnormatywnych, tzw.
,outlierow.” Wykonuje si¢ to za pomocg wykresu pudetkowego (Rys. 53.) kraju referencyjnego 1
jego n-najblizszych sasiadow. Wykres ten rowniez umozliwia poréwnanie warto$ci minimalnych,
maksymalnych, mediany i percentylow. Oczekiwanym rezultatem jest brak ,,outlierdow” oraz

podobienstwo wykresu dla zobrazowanych krajow.
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Rys. 53. Wykres pudetkowy przedstawiajgcy w sposob graficzny reprezentacje
podstawowej analizy statystycznej kraju bazowego (tutaj Niemcy) oraz n-najblizszych
sqsiadéw. Pierwszy kraj to kraj bazowy, kolejne to jego najblizsi sqsiedzi. Zrédlo:
opracowanie wlasne.

Ostateczna weryfikacja wyboru krajow odbywa si¢ w postaci analizy wizualnej. Odbywa si¢
to za pomocg zobrazowania przebiegéw rzeczywistych i §redniej kroczacej (7-dniowej) szeregow
czasowych n-najblizszych sasiadéw. Rzeczywiste przebiegi n-najblizszych sasiadow
zobrazowano na Rys. 54. Zastosowano tutaj podejScie ulatwiajace obserwacje w celu
weryfikacyjnym poprzez ,,anonimizacj¢”. Przebiegi kazdego sasiada przedstawione sg w postaci
linii tamanych oznaczone jednolitym kolorem (czerwonym) bez przypisania dla konkretnego z
sasiadow. Kolorem zielonym oznaczono przebieg kraju referencyjnego. Podejscie takie umozliwia
skoncentrowanie si¢ obserwatora na celu analizy — bliskos$ci przebiegu sasiada wzgledem
zaznaczonego innym kolorem referencyjnego kraju. Zastosowanie unikalnego koloru dla kazdego
z sasiadéw utrudniato obserwacje i czytelno$¢, szczegodlnie dla liczby n>9 sasiadow.

Przebiegi $redniej kroczacej sa zobrazowane na Rys. 55. Przebiegi te s3 ,,wygtadzone”
wzgledem rzeczywistych przebiegow. Tutaj zdecydowano si¢ na zastosowanie unikalnych

koloréw 1 identyfikacje krajow. Wykres jest pozbawiony czeéci informacji — nie zawiera
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pierwszego tygodnia na osi rzgdnych. Wynika to ze specyfikacji liczenia $redniej kroczacej. Na
wykresie wida¢, ze wszystkie wykresy maja zblizone znormalizowane przebiegi. W zakresie dat
1-21 pazdziernika 2020 r. wyrdznia si¢ przebieg dla Austrii (5 najblizszy sasiad), ma relatywnie
wieksze przesunigcie na osi odcigtych ku gorze wzgledem przebiegéw pozostatych krajow, jednak
w dalszej cze$ci musi by¢ bliski przebiegowi dla kraju referencyjnego, poniewaz jego analiza
graficzna na wykresie pudetkowym (Rys. 53. ) nie odbiega znaczaco od wykresu dla
referencyjnego kraju.

The 5 most similar to Germany normalized daily increases
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Rys. 54. Rzeczywiste znormalizowane przebiegi czasowe skumulowanej dobowej liczby

zakazen dla n-najblizszych sqsiadow (oznaczone kolorem czerwonym) oraz kraju
referencyjnego (oznaczonego kolorem zielonym). Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 55. Srednia kroczqgca MA znormalizowanych przebiegow szeregéw czasowych
skumulowanej dobowej liczby zakazen dla n-najblizszych sgsiadow kraju referencyjnego.
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Otrzymane warto$ci srednich kroczacych dla kazdego kraju z n-sgsiadow sa usredniane,
czego efektem jest jedna dobowa warto$¢ $rednia. Zgodnie z zalozeniem metody, otrzymany
przebieg powinien by¢ zblizony do referencyjnego, a w idealnym przypadku naktadac si¢ na niego.
Na Rys. 56. przedstawiono przebieg usrednionej wartosci szeregéw czasowych n-sgsiadow i kraju

referencyjnego, ktére niemal catkowicie nakladajg si¢ na siebie.
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Compared MA of 5 and Germany
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Rys. 56. Wykres przebiegow usrednionej sredniej kroczqcej dla n-sgsiadow dobowej
skumulowanej liczby zakazen (oznaczona kolorem czerwonym) oraz sSredniej kroczqcej
skumulowanej dobowej liczby zakazen dla kraju referencyjnego (oznaczona kolorem
zielonym). Zrédlo: opracowanie wilasne.

Za pomoca rownania (44) obliczane sg warto$ci prognozowane szeregu czasowego.
Doktadno$¢ predykcji wyniosta MAPE = 0,20. Zestawienie wynikdw w postaci numerycznej wraz
z rzeczywistymi warto$ciami przedstawiono w Tab. 35. , natomiast graficznie na Rys. 57.
Przebiegi MAPE i APE zawarto na Rys. 58. W pierwszym dniu prognozy zawsze zachodzi
rownos¢ APE=MAPE.

Tab. 35. Zestawienie wartosci rzeczywistych i prognozowanych oraz APE i MAPE dla
badania predykcji o parametrach n=35 i hp=3 dla Niemiec. Zrodto: opracowanie

wlasne.
Warto$ci Warto$ci
Data . APE MAPE
prognozowane rzeczywiste
1.11.2020 0,837 1,062 0,211 0,211
2.11.2020 0,898 1,116 0,194 0,204
3.11.2020 0,963 1,183 0,186 0,197
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Na potrzeby graficznego zobrazowania przebiegdw szeregdw czasowych prognozowanych
1 rzeczywistych w zastosowanej metodzie stworzono wykres, ktory na krzywej do dnia poczatku
horyzontu predykcji przedstawia dane rzeczywiste, a wartosci w datach odpowiadajacych
horyzontowi predykcji przedstawiaja dane prognozowane (Rys. 57. ). Rozwigzanie to umozliwia

wizualne okreslenie zachowania trendu warto$ci rzeczywistych.

The 5 neighbours based 3 days forecast for Germany - neighbours act and forecast
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Rys. 57. Przebieg rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognoza w horyzoncie predykcji
(kolor niebieski) w symulacji o parametrach n=5 i hp=3 w badanym okresie czasu dla
Niemiec. Zrédlo: opracowanie wilasne.

Nastepnie porownano na Rys. 58. wartosci prognozowane i rzeczywiste oraz dokonano

ewaluacji wynikow na podstawie APE i MAPE (Rys. 59.).
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The 5 neighbours based 3 days forecast for Germany - forecast vs. actuals
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Rys. 58. Przebieg szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen w
horyzoncie predykcji hp: rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognozowany (kolor
czerwony) dla Niemiec i parametréw n=5 i hp=3. Zrédlo: opracowanie wilasne.

APE and MAPE for simalation with n-5 neighbours of Germany in 3 days forecast from 2020-10-01
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Rys. 59. Przebieg APE (kolor zielony) oraz MAPE (kolor niebieski) dla badanego
przypadku — Niemiec, parametry n=>5 i hp=3. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Wykonano badania dla horyzontu predykcji hp=7, hp=14 i hp=21. Interesujace sa wybrane
wyniki 1 wykresy prognozy dla horyzontu predykcji hp=21. Metoda wizualnego przedstawienia
wynikOdw na wykresie zawierajacym prognozowane dane zaraz po danych rzeczywistych pokazuje
delikatne ,,ztamanie” przebiegu krzywej pomiedzy obydwoma przebiegami (Rys. 60. ). Z kolei na
Rys. 61. Przedstawiono rzeczywiste i prognozowane wartosci. Rozwinieciem prac nad
algorytmem moze by¢ znalezienie wspoOlczynnikéw réwnania predykcji minimalizujacych
zatamanie wykresu na styku przebiegu szeregdw czasowych rzeczywistego i prognozowanego w

taki sposob, aby prognozowany szereg stanowit przedluzenie trendu szeregu rzeczywistego.

The 5 neighbours based 21 days forecast for Germany - neighbours act and forecast
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Rys. 60. Przebieg rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognoza w horyzoncie predykcji
(kolor niebieski) w symulacji o parametrach n=5 i hp=21 w badanym okresie czasu dla
Niemiec. Zrédlo: opracowanie wilasne.
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The 5 neighbours based 21 days forecast for Germany - forecast vs. actuals
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Rys. 61. Przebieg rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognoza w horyzoncie predykcji
(kolor niebieski) w symulacji o parametrach n=>5 i hp=21 w badanym okresie czasu dla
Niemiec. Zrédlo: opracowanie wilasne.

Graficzna analiza przebiegobw MAPE i APE (Rys. 62. ) pozwala zauwazy¢, ze wraz z
kolejnym dniem w horyzoncie predykcji MAPE rosnie, przy czym po 13-tym dniu w horyzoncie
predykcji APE zmniejsza sig¢, co stawia metode oparta na n-najblizszych sgsiadach jako obiecujaca
w przypadku relatywnie dtuzszych horyzontéw predykcji. MAPE dla przeprowadzonego badania
zawiera si¢ pomiedzy 0,25 a 0,41. Jest to wynik §wiadczacy o wysokiej doktadnosci metody 1
zachgcajacy do dalszych badan i optymalizacji metody.
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APE and MAPE for simalation with n-5 neighbours of Germany in 21 days forecast from 2020-10-01
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Rys. 62. Przebieg APE (kolor zielony) oraz MAPE (kolor niebieski) dla badanego
przypadku — Niemiec, parametry n=>5 i hp=21. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Kolejne badania powtdrzono dla zmieniajac liczbg n-najblizszych sasiadow kolejno na 3, 7,
9 1 13. Zebrane wyniki predykcji w postaci macierzy zawierajacej otrzymane wartosci MAPE
umieszczono w Tab. 36.

Tab. 36. Zbiorczy wynik MAPE przeprowadzonego badania metodq n-najblizszych
sgsiadow z uwzglednieniem zmiany liczby sqsiadow i horyzontu predykcji. Zrodto:
opracowanie wlasne.

n-najblizszych sasiadéw
3 5 7 9 13
3 0,20 0,20 0,19 0,19 0,19
Horyzont
7 0,24 0,24 0,23 0,23 0,23
predykcji
" 14 0,33 0,32 0,31 0,32 0,32
p
21 0,42 0,41 0,40 0,41 0,41
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Tab. 37. Procentowe porownanie wynikow MAPE wzgledem wynikow dla optymalnej
wartosci n=7. Zrodto: opracowanie wlasne.

Procentowa roznica n-najblizszych sasiadow wzgledem wynikow
dla n=7
3 5 7 9 13
3 7,5% 7,5% 0,0% 3,3% 3,6%
Horyzont
7 7,3% 4,4% 0,0% 3,1% 2,9%
predykcji
" 14 5,2% 3,1% 0,0% 2,9% 2,9%
p
21 3,.8% 2,2% 0,0% 1,7% 2,4%

Niezaleznie od dlugosci horyzontu predykcji najmniejsze wartosci MAPE uzyskano dla 7 n-
najblizszych sgsiadow. Zwigkszanie oraz zmniejszanie parametru n-najblizszych sasiadow
powoduje zwigkszenie MAPE zgodnie z Tab. 37. W pozostalych badaniach przyjeto zatem

parametr n=7 jako optymalny do predykcji metoda n-najblizszych sasiadéw ze $rednig kroczaca.

3.4 Badanie doktadnos$ci metod predykcji w tozsamym interwale

czasowym w zaleznosci od dtugosci horyzontu predykc;ji.

Badanie umozliwia poréwnanie dokladnosci predykcji zakazen za pomoca wszystkich
opracowanych w tym celu metod i stanowi realizacj¢ zadan zwigzanych z pytaniami QI 1 Q5
okreslonymi w planie prac badawczych w podrozdziale 3.1. Istotny jest wybor zakresu danych 1
kraju. Dane powinny obejmowac okres poczatku fali zakazen w najbardziej dotknigtym kraju.
Prognozowanie na ekstremalnym przypadku danych bedzie wyzwaniem dla metod, a doktadne
predykcje potwierdzg ich przydatnos¢ w zastosowaniu w realnym $rodowisku. Badanie
doktadnosci predykcji za pomoca kazdej z metod potaczono z badaniem doktadnosci predykcji
wraz ze wzrostem horyzontu predykcji. Badanie doktadnos$ci predykcji w horyzoncie predykcji
przekraczajacym jeden tydzien jest w zasadzie mozliwe z prezentowanymi metodami z

wylaczeniem metody opartej na tancuchach Markowa. Metoda oparta na tancuchach Markowa
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zostata opracowana do predykcji w horyzoncie predykcji hp=1, hp=3 i hp=7. Spowodowane jest
to dziataniem w tygodniowych oknach czasowych. Zatozono, ze badana data 7 kwietnia 2021 r.
musi zosta¢ ujeta w oknie czasowym predykcji, kolejnos¢ dnia w oknie czasowym nie robi
roznicy, liczy si¢ przynalezno$¢ do bina poprzedzajacego elementu szeregu czasowego.

W przypadku pozostatych metod badanie zostanie wykonane w horyzoncie predykcji hp=7,
hp=14 i hp=21. Predykcja dla hp=1 1 hp=3 zostanie okreslona na podstawie pierwszych hp dni z
predykeji hp=7.

Kolejnym zadaniem jest wybor kraju do badania. W tym celu wygenerowano wykres
szeregow czasowych dziennych przyrostow zakazen dla wybranych krajow (Rys. 62. ). Do
poréwnania wybrano kraje, w ktorych skutki zakazen przyjmowaly dramatyczne skutki
nagtasniane przez swiatowe media. Australia stosowata kontrowersyjne obostrzenia polegajace na
izolacji na granicy famania praw czlowieka. W Indiach wystapit kryzys stluzby zdrowia w czasie
lawinowego wzrostu zakazen w okresie od maja do lipca 2021 r. Ludzie umierali przed szpitalami,
zwloki palono na osiedlach mieszkalnych. Niemcy wybrano do poréwnania jako jeden z
najwigkszych krajow europejskich z rozwinigta gospodarka. Analiza przebiegu szeregu
czasowego dziennych wzrostow zakazen (Rys. 63. ) pokazuje nieregularno$¢ w raportowaniu
wynikéw, co moze by¢ spowodowane zanizonymi danymi z dni wolnych od pracy, kiedy stuzba
zdrowia pracuje w ograniczonym wymiarze. Podobny problem z danymi zaobserwowano w
przypadku Wtoch i Brazylii. Dane pochodzace z Chin nie zawieraja wyraznych zmian w przebiegu

szeregu czasowego. Wybor padl na Indie, ze wzgledu na wyrazne 3 fale.
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Rys. 63. Wykres szeregow czasowych dziennych przyrostow zakazen w wybranych

krajach. Czerwona ramka oznacza badany okres dla wybranego kraju do badan. Zrédlo:
opracowanie wlasne.

Wybrany czas rozpoczecia okna predykcji to 7 kwietnia 2021 r. Jest to potowa fali
wznoszacej liczby zakazen. Wybor predykeji w tak ekstremalnym przypadku wzrostu zakazen jest

powaznym wyzwaniem badawczym.

3.4.1 Metoda multiregresji z pseudoinwersjag Moore’a-Penrose’a.

Badanie metoda multiregresji z pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a wykonano dla
horyzontu predykcji hp=7, hp=14 i hp=21. Doktadno$¢ prognozy w horyzoncie predykcji hp=1 i
hp=3 zbadano analizujac predykcje w hp=7, wybierajac MAPE odpowiednio dla 1 i 3 dnia w
horyzoncie predykcji. Dla kazdego badania i w celu osiggnigcia predykeji od 7 kwietnia 2021 r. w

zadanym horyzoncie predykcji 1 uzyskaniu danych do ewaluacji wynikow, zdefiniowano
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odpowiednie parametry skryptu Python, takie jak szeroko$¢ okna i szeroko$¢ macierzy, a co za
tym idzie zakres dat uczenia. Dla kazdej zmiany parametry horyzontu predykcji algorytm musiat
sigga¢ do wczesniejszych danych, poniewaz zwigkszajac horyzont predykcji nalezy rozszerzy¢
okno uczenia si¢, zatem data pomiaru gestosci szczepien i lista krajow rowniez si¢ zmienia.

Przyjrzyjmy si¢ blizej wynikom predykcji hp=7 (zawierajacym dane w 3 badanych
horyzontach predykcji) i hp=21 z najdtuzszym horyzontem predykcji.

Predykcja w zakresie hp=7 okazata si¢ bardzo dokladna (Rys. 64. ) osiagajac wartosci
MAPE ponizej 0,01. Dla hp=1 MAPE Najlepszy wynik osiggni¢to dla hp=7, gdzie MAPE = 0,007
(Tab. 37.)

APE for simalation with hp=7 and window size=14

0.012 ®- APE

0.010

0.008

0.006

0.004

o — ~ ™ - w ©

Rys. 64. Przebieg APE dla predykcji szeregu czasowego metodq multiregresji z pseudo-
inwersjq Moore’a-Penrose’a dla hp=7. Wartos¢ APE(0) odpowiada wartosci MAPE dla
hp=1. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Graficzne zestawienie prognozowanych i rzeczywistych wartosci szeregu czasowego (Rys.

65. ) potwierdza doktadnos¢ predykcji, oba wykresy maja niemal rownolegte przebiegi.
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1e7 Forecast vs. actuals: prediction horizon=7 window size=14

—a— Actuals
®- Forecast
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Cumulative daily confirmed cases

1.30
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©
Date

Rys. 65. Wartosci rzeczywiste (kolor zielony) i prognozowane (kolor czerwony)
szeregow czasowych - predykcja metodg multiregresji z pseudo-inwersjqg Moore’a-
Penrose’a dla hp=7. Zrédlo: opracowanie wlasne.

W przypadku prognozy z hp=21 wystapito zwigkszenie MAPE do wartosci 0,082. Btad APE
ro$nie wewnatrz horyzontu predykcji wraz z kolejnym dniem przyjmujac przebieg zblizony do
liniowego (Tab. 38. , Rys. 66. ). Taki wzrost APE przektada si¢ odbieganiem od siebie wartosci

rzeczywistych i prognozowanych badanego szeregu czasowego (Rys. 67. ).
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Tab. 38.

Wynik predykcji szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen metodg

multiregresji

z pseudo-inwersjqg Moore’a-Penrose’a dla hp=21.

opracowanie wiasne.

Data Wartos"ci Wartos$ci APE VAPE
rzeczywiste | prognozowane
7.04.2021 | 12928574 | 12871459 0,004 0,004
8.04.2021 |13060542 |12978495 0,006 0,005
9.04.2021 13205926 |13052124 0,012 0,007
10.04.2021 | 13358805 |13111042 0,019 0,010
11.04.2021 | 13527717 |13205678 0,024 0,013
12.04.2021 | 13689453 |13309704 0,028 0,015
13.04.2021 | 13873825 |13417102 0,033 0,018
14.04.2021 | 14074564 |13526064 0,039 0,021
15.04.2021 | 14291917 |13621651 0,047 0,023
16.04.2021 | 14526609 |13697847 0,057 0,027
17.04.2021 | 14788003 |13744841 0,071 0,031
18.04.2021 | 15061805 |13819429 0,082 0,035
19.04.2021 | 15320972 |13907019 0,092 0,040
20.04.2021 | 15616130 |13994465 0,104 0,044
21.04.2021 | 15930774 |14073143 0,117 0,049
22.04.2021 | 16263695 |14148335 0,130 0,054
23.04.2021 | 16610481 |14202342 0,145 0,059
24.04.2021 | 16960172 | 14247846 0,160 0,065
25.04.2021 | 17313163 |14311645 0,173 0,071
26.04.2021 | 17636186 |14392047 0,184 0,076
27.04.2021 | 17997113 |14469219 0,196 0,082
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APE for simalation with hp=21 and window size=42

Przebieg APE dla predykcji szeregu czasowego metodq multiregresji z pseudo-
inwersjqg Moore 'a-Penrose’a dla hp=7. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Forecast vs. actuals: prediction horizon=21 window size=42

7
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175
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Wartosci rzeczywiste (kolor zielony) i prognozowane (kolor czerwony)
szeregow czasowych - predykcja metodg multiregresji z pseudo-inwersjqg Moore’a-
Penrose’a dla hp=21. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zestawienie wynikoéw badania predykcji metoda multiregresji z pseudoinwersjag Moore’a-
Penrose’a na podstawie MAPE (Tab. 39. ) pokazuje, ze najdoktadniejsza predykcje osiagnieto w
hp=7.

Tab. 39. Zbiorcze zestawienie wynikow MAPE dla predykcji metodq multiregresji z
pseudoinwersjq Moore’a-Penrose’a. Zrodto:opracowanie wilasne.

Dzienny

horyzont MAPE Kraje o zblizonej gestosci szczepien

predykcji

hp=1 0,0097

hp=3 0,0075 Meksyk, Belize, Bangladesz, Rwanda, Indonezja, Jordan
hp=7 0,0070

hp=14 0,0388 Nepal, Oman, Grenada, Peru, Indonezja, Jordan

hp=21 0,0820 Nepal, Meksyk, Jordan, Indonezja, Panama, Ekwador.

Badanie doktadnosci predykcji w hp powyzej 7 dni, czyli hp=14 1 hp=21 wykazaty wzrost
MAPE o wielokrotnosci odpowiednio ~4,5 1 ~10,75 wzgledem MAPE(hp=7).

3.4.2 Metoda oparta na n-najblizszych sgsiadach 1 sredniej kroczace;.

Badanie oparto na n=7 n-najblizszych sasiadéw, poniewaz przy takiej wartosci parametru n
uzyskano najdoktadniejsze prognozy. W przypadku tej metody zastosowano dlugo$¢ okna uczenia
wynoszacg 42 dni. Krajami podobnymi w znormalizowanych przebiegach czasowych
skumulowanej dobowej liczby zakazen okazaty si¢: Trynidad i Tabago, Azerbejdzan, Uzbekistan,
Turcja, Filipiny, Mali i Papua Nowa Gwinea. W przeciwienstwie do metody multiregresji z
pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a, dlugos¢ okna jest stata dla badanego zakresu hp i nie trzeba
dostosowywac zakresu dat okna przed symulacja.

Otrzymane wyniki predykcji przedstawiono w Tab. 40.
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Tab. 40. Zbiorcze zestawienie wynikow MAPE dla predykcji metodq n-najblizszych
sgsiadow. Zrodto:opracowanie wlasne.

Dzienny Kraje o zblizonych
horyzont MAPE znormalizowanych
predykcji przebiegach
hp=1 0,16 Trynidad 1 Tabago,
hp=3 0,18 Azerbejdzan,
hp=7 0,22 Uzbekistan, Turcja,
hp=14 0,32 Filipiny, Mali,
Papua Nowa
hp=21 0,44 Gwinca

Podobnie jak w przypadku metody multiregresji z pseudoinwersji Moore’a-Penrose’a, blizej
przedstawiono wyniki predykcji badania w najdtuzszym badanym horyzoncie predykcji hp=21
(Tab. 41.).
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Tab. 41. Wynik predykcji szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazeri metodq
n-najblizszych sgsiadow dla hp=21. Zrodto: opracowanie wtasne.

Data Wartos"ci Wartos$ci APE VAPE
rzeczywiste | prognozowane
7.04.2021 1,072 0,884 0,18 0,18
8.04.2021 1,146 0,902 0,21 0,19
9.04.2021 1,228 0,922 0,25 0,21
10.04.2021 1,314 0,945 0,28 0,23
11.04.2021 1,410 0,968 0,31 0,25
12.04.2021 1,501 0,991 0,34 0,26
13.04.2021 1,605 1,018 0,37 0,28
14.04.2021 1,718 1,046 0,39 0,29
15.04.2021 1,841 1,076 0,42 0,31
16.04.2021 1,974 1,109 0,44 0,32
17.04.2021 2,121 1,140 0,46 0,33
18.04.2021 2,276 1,175 0,48 0,34
19.04.2021 2,422 1,210 0,50 0,36
20.04.2021 2,589 1,247 0,52 0,37
21.04.2021 2,766 1,284 0,54 0,38
22.04.2021 2,954 1,323 0,55 0,39
23.04.2021 3,150 1,365 0,57 0,40
24.04.2021 3,347 1,409 0,58 0,41
25.04.2021 3,546 1,454 0,59 0,42
26.04.2021 3,729 1,501 0,60 0,43
27.04.2021 3,933 1,547 0,61 0,44

Przebiegi APE i MAPE zobrazowane na Rys. 68. pokazujg stabilny wzrost badanych
wielko$ci wraz ze wzrostem horyzontu predykcji. Przechodzac do wykresu z poroéwnaniem

warto$ci rzeczywistych i prognozowanych szeregdw czasowych, widoczne jest zanizenie wartos$ci
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prognozowanej wzgledem rzeczywistej (Rys. 69. ). W omawianym ekstremalnym przypadku fali
wznoszace] pandemii w Indiach, zanizenie warto$ci prognozowanych byltby sygnatem
ostrzegawczym dla wladz kraju. Wynik predykcji zobrazowany rowniez na Rys. 70. nie oddat w
pelni skali skumulowanych zakazen i problemu czekajacego tamtejsza stuzbg¢ zdrowia, jaki

przedstawiaja dane rzeczywiste.

APE and MAPE for simalation with n-7 neighbours of India in 21 days forecast from 2021-02-23
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Rys. 68. Przebieg APE (kolor zielony) i MAPE (kolor czerwony) dla predykcji szeregu
czasowego metodg n-najblizszych sqsiadéw dla hp=21. Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Przebieg rzeczywisty (kolor zielony) oraz prognoza w horyzoncie predykcji

(kolor niebieski)szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen - predykcja

metodq n-najblizszych sqsiadéw dla hp=21. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Rys. 70. Wartosci rzeczywiste (kolor zielony) i prognozowane (kolor czerwony)

szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen - predykcja metodg n-
najblizszych sqsiadéw dla hp=21. Zrédlo: opracowanie wlasne.

172

2021-04-27



3.4.3 Metoda oparta na tancuchach Markowa.

Badanie metodg opartg na tancuchach Markowa wykonano z wykorzystaniem najdtuzszego

okna czasowego zastosowanego w poprzednich metodach.

Istotng r6znicg wzgledem poprzednich metod jest predykcja wartosci przyrostow dobowych

rr

zakazen w tej metodzie, w poprzednich badana jest skumulowana warto$¢ dobowa zakazen.

Metoda ta ze wzgledu na swoja specyfike bada predykcje w tygodniowych oknach

czasowych (Rys. 71.). Istotne bylo umieszczenie daty poczatku horyzontu predykcji w ostatnim

oknie czasowym., aby wykorzysta¢ informacj¢ zgromadzong w czasie uczenia w macierzach

crr

przej$¢ M i powstatej na jej podstawie macierzy prawdopodobienstwa P.

umulative dally confirmed cases in India between 2021-02-02 and 2021-04-12
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Przebieg skumulowanej liczby zakazen w Indiach w zakresie dat uczenia z

Rys. 71.

4

podziatem na tygodniowe okna. Zrodto: opracowanie wiasne.
Dla kazdego okna czasowego dokonano podzialu na biny (przedzialy wartosci pomigdzy

rr

maksymalng i minimalng warto$cig w oknie) i sklasyfikowano kazdg warto$¢ szeregu czasowego

w odpowiednim binie (Rys. 72.).
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Rys. 72. Podzial pierwszego tygodniowego okna czasowego badanego szeregu

czasowego skumulowanych dobowych zakazen w Indiach na 5 binow. Zrodto:
opracowanie wlasne.

Przejécia pomigdzy binem zrodtowym i docelowym wraz z czasem zostaly zliczone i
przedstawione w macierzy M (Tab. 42.).

Tab. 42.  Macierz przejsé dla badanego szeregu czasowego. Zrédlo: opracowanie wlasne.

10 10 0 0 O
0 0 10 0 O
M=} 0 0 0 10 O
0 0 0 2 10
0 0 0 0 8

Na podstawie macierzy M zostala utworzona macierz prawdopodobienstwa P (Tab. 43.),
ktérej maksymalna warto§¢ w kolumnie okresla numer bina docelowego. W Tab. 44.
przedstawiono rzeczywiste wartosci binéw zrédlowych, docelowych oraz prognozowane biny

docelowe.
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Tab. 43. Zobrazowana macierz prawdopodobieristw P. Zrédlo: opracowanie wlasne.
0,5 05 0 0 0
0 0 1 0 0
P={0 0 0 1 0
0 0 0 0,17 0,83
0 0 0 0 1
Tab. 44. Wyniki analizy badanego okresu metodq z wykorzystaniem tancuchow Markowa.
Kolumny oznaczajq kolejno: data, wartosci rzeczywiste, wartosci prognozowane,
wartos¢ odpowiadajgca medianie bina, numer okna czasowego, numer bina
zrodtowego, docelowy bin, prognozowany docelowy bin, APE, MAPE. Zrodto:
opracowanie wiasne.
Data Wartosci Wartosci Mediana | Nr okna Bin Bin Prognozowany | APE | MAPE
rzeczywiste | prognozowan bina czasowego | zrédlowy | docelowy | bin docelowy
€
3.02.2021 12899 6441,84 7002 1 1 2 1 0,50
4.02.2021 12408 10082,88 7002 1 2 3 3 0,19
5.02.2021 11713 10082,88 7002 1 3 4 4 0,14
6.02.2021 12059 10082,88 7002 1 4 5 5 0,16
7.02.2021 11831 6441,84 7002 1 5 5 5 0,46
8.02.2021 9110 6373,76 6928 2 1 1 1 0,30
3.04.2021 93249 71022,24 49321 9 4 5 5 0,24
5.04.2021 200540 77433,64 84167 10 1 1 1 0,61 0,61
6.04.2021 115736 77433,64 84167 10 1 2 1 0,33 0,47
7.04.2021 126789 121200,48 84167 10 2 3 3 0,04 0,33
8.04.2021 131968 121200,48 84167 10 3 4 4 0,08 0,27
9.04.2021 145384 121200,48 84167 10 4 4 5 0,17 0,25
10.04.2021 152879 121200,48 84167 10 4 5 5 0,21 0,24
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MAPE na potrzeby badania okres$lono tylko i wylacznie dla okna czasowego nr 10, w ktorym
zawiera si¢ badana data. MAPE jest liczone od daty w hp=I, to jest pierwszy dzien okna
czasowego przypadajacy na 5 kwietnia, w innych metodach byt to 7 kwietnia. Nie ma to znaczenia
w przypadku tej metody, poniewaz dla calego okna obowigzuje ta sama macierz P okreslajaca
przejécia, istotne jest zawarcie badanego dnia poczatku hp w oknie czasowym. Wartos¢
prognozowang dla hp=7 przyj¢to ostatni dzien okna czasowego. Wykres na Rys. 73. Przedstawi
MAPE i APE dla predykcji wraz z oknem uczenia.

Graficzna analiza MAPE pokazuje warto§¢ MAPE w hp=1 poczawszy od okresu uczenia,
nie jest to zatem MAPE uwzglednione w wynikach w Tab. 44. W pierwszym oknie czasowym,
na etapie uczenia zaobserwowano wyzsze wartosci MAPE. Dla nastgpnych warto$ci
prognozowanych MAPE oscyluje z malejaca amplituda, co jest wynikiem uwglednienia uczenia z
poprzednich okien czasowych, przyjmujac wartos¢ ~0,3. Wartosci APE natomiast oscyluja w
zakresie ~0,018 do ~0,65. Wida¢ pewng okresowos¢ zmian, ktéry moze by¢ zinterpretowany jako
wplyw raportowania danych epidemiologicznych w dni wolne od pracy, ktory byt zaobserowany

w wielu publikacjach, w tym przy badaniu casu od infekcji do $mierci (Wilinski et al. (2022)).

MAPE and APE of a predicted confirmed cases in India between 2021-02-02 and 2021-04-13
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Rys. 73. Przebieg APE (kolor zielony) i MAPE (kolor czerwony) w badanym okresie
predykcji dla Indii. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Badanie oparte na krzywej szeregu czasowego skumulowanych zdobowych zakazen w
omawianym przypadku fali wznoszacej Indii pozwala zaobserwowaé wady i zalety tej metody.
Krzywa wartosci rzeczywistych mozna podzieli¢ na 2 fazy w zaleznosci od dynamiki wzrostu
warto$ci dobowych zakazen. Za dat¢ graniczng mozna przyja¢ 17 marca, bowiem od tego dnia
wartosci rzeczywiste dobowych przyrostow zdecydowanie wzrastaja wzgledem wartosci sprzed

wspomnianej daty.

Actual vs. predicted confirmed cases in India between 2021-02-02 and 2021-04-13
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Rys. 74 Porownanie wartosci rzeczywistych i predykcji dobowej liczby zakazen dla

Indii w badanym zakresie dat z uwzglednieniem ograniczen metody. Kolorem zielonym
oznaczono dane rzeczywiste, kolorem czerwonym wartosci prognozowane. Zrodto:
opracowanie wlasne.

W przypadku mniejszej dynamiki wzrostow w pierwszej fazie wartosci rzeczywiste i
prognozowane roéznig si¢ nieznacznie na Rys. 74. Natomiast w drugiej fazie zdecydowanych
wzrostow warto$ci dobowych szeregu czasowego mozna zaobserwowaé znaczne rozbieznos$ci
pomigdzy warto$ciami rzeczywistymi i prognozowanymi, zwlaszcza w tygodniu zaczynajagcym
si¢ od 31 marca a konczacym 6 kwietnia. Oznacza to, ze zaletg tej metody jest relatywnie dobra
doktadno$¢ predykeji jednodobowych przy umiarkowanych wzrostach dobowych zakazen,
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natomiast wadg jest zdecydowanie nizsza doktadno$¢ predykcji przy ekstremalnym wzroscie

warto$ci dobowych zakazen.

3.4.4 Zbiorcze poréwnanie metod predykcji w zaleznosci od horyzontu redykcji

pod wzgledem MAPE.

Przeprowadzone badania wytonity najdoktadniejsza metode predykcji, ktorg okazata sie
metoda multiregresji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a. W przypadku hp=1, hp=3 i hp=7
warto§¢ MAPE zdecydowanie jest nizsza — lepsza od pozostatych metod (Tab. 45. ). Najmniej
doktadng metoda w hp=1 okazata si¢ metoda oparta na tancuchach Markowa. Metoda ta osiggne¢ta
zblizony wynik do metody n-najblizszych sasiadow w hp=7.

W  przypadku metod opartych na n-najblizszych sasiadach oraz multiregresji z
pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a MAPE ro$nie wraz ze wzrostem horyzontu predykcji (Rys.
75.), przy czym wzrosty sa wicksze powyzej hp=7. W przypadku metody opartej na tancuchach
Markowa i obserwacji z Rys. 75. dokladno$¢ predykcji ro$nie wraz ze wzrostem horyzontu
predykcji. Jednak w przypadku tej metody nalezy pamigtaé, Zze dziala ona na podstawie
tygodniowych okien czasowych, prognozuje dobowe przyrosty zamiast skumulowanych warto$ci
oraz bazuje na jednej zmienne;.

Prognozy w najdtuzszym badanym horyzoncie predykcji hp=21 okazaty si¢ bardzo doktadne
w przypadku multiregresji uzyskujac imponujacg warto$¢ ~0,08, natomiast metoda n-najblizszych

sasiadow okazata si¢ ~5,8 razy mniej doktadna.
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Tab. 45.  Poréwnanie dokladnosci metod predykcji za pomocq MAPE w zaleznosci od
dtugosci horyzontu predykcji. Zrodlo: opracowanie wlasne.

tancuchy | Multiregresja z pseudoinwersja o .
n-najblizszych sasiadow
Markowa | Moore’a-Penrose’a
Dzienny . . . Kraje o zblizonych
Kraje o  zblizonej )
horyzont | MAPE | MAPE . . MAPE znormalizowanych
Ny gestosci szczepien )
predykcji przebiegach
hp=1 0,61 0,0097 | Meksyk, Belize, 0,16
hp=3 0,33 0,0075 |Bangladesz, Rwanda, 0,18 Trynidad i Tabago,
hp=7 0,24 0,0070 |Indonezja, Jordan 0,22 Azerbejdzan,
Nepal, Oman, Grenada, Uzbekistan,
hp=14 - 0,039 _ 0,32 ) o
Peru, Indonezja, Jordan Turcja,  Filipiny,
Nepal, Meksyk, Jordan, Mali, Papua Nowa
hp=21 - 0,082 |Indonezja, Panama, 0,44 Gwinea
Ekwador.

Poréwnanie MAPE (hp) dla badanych metod predykcji
0,8
0,6
0,4
0,2

1 3 7 14 21
tanicuchy Markowa
Multiregresja z pseudoinwersjg M-P

n-najblizszych sasiadéw

Rys. 75. Porownanie badanych metod pod wzgledem doktadnosci predykcji szeregow
czasowych w zaleznosci od dtugosci horyzontu predykcji hp za pomocq kryterium MAPE.
Zrédlo: opracowanie wlasne.
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3.5 Wplyw polozenia geograficznego na doktadnos¢ predykc;i.

Jednym z czynnikow majacego wplyw w procesie ztozonym jakim jest pandemia jest
potozenie geograficzne oraz zwigzany z nim szereg innych czynnikéw: kulturowych,
klimatycznych, rozwoj gospodarczy, etc. Badanie wplywu potozenia geograficznego na
doktadno$¢ predykeji stanowi realizacj¢ zadan zwigzanych z pytaniem Q3 okreslonym w planie
prac badawczych w podrozdziale 3.1. Badanie przeprowadzono w horyzoncie predykcji hp=7. Z
4 kontynentow wybrano po 4 kraje, zréznicowane gospodarczo, klimatycznie i kulturowo.
Warunkiem bylo réwniez bliskie potozenie krajéw wzgledem siebie oraz zblizona powierzchnia.
Nie udato si¢ wypehi¢ poczatkowego zatozenia wyboru krajow sasiadujacych ze wzgledu na
brakujace dane, gltéwnie dotyczace szczepien. W Europie uwzgledniono Austri¢, Stowacje,
Czechy 1 Wegry. W przypadku Azji wybor padl na Tajlandig¢, Laos, Wietnam i Kambodze. Wérod
krajow afrykanskich wybrano Zimbabwe, Mali, Mozambik i Keni¢. Ameryke potludniowa
reprezentowaty Peru, Chile, Boliwia i Paragwaj. Nastgpnie okreslono zakres dat stanowigcych
horyzont predykcji. Daty te oraz poprzedzajacy okres uczenia powinny zawiera¢ informacj¢ o
poziomie szczepien. Sa to dane wymagane do zastosowania metody multiregresji z
pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a. W tym celu wygenerowano wykres szeregdw czasowych
skumulowanych szczepien dla kazdego z rozpatrywanych krajéow (Rys. 76. ). Na podstawie
obserwacji na wykresie przyjeto date poczatkowa szczepien wspdlng dla wszystkich krajow jako

08 pazdziernika 2021 r.
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Rys. 76. Wykres szeregow czasowych skumulowanej liczby szczepien dla wybranych krajow. Zrodto: opracowanie wiasne.
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Kolejnym krokiem bylo wybranie zakresu dat horyzontu predykcji po 8 pazdziernika 2021
r. Do celow badawczych istotne bylo okreslenie sytuacji epidemiologicznej na podstawie
dynamiki zakazen. W tym celu wygenerowano wykres szeregéw czasowych skumulowanych
dobowych zakazen w wybranych krajach (Rys. 77. ). Interesujacym okresem do badania okazat
si¢ przelom 2021 i 2022 roku. W krajach z Afryki byta fala wznoszaca zakazen, w krajach
latynoamerykanskich fala dopiero si¢ zaczynata (Boliwia) lub miata nadejs¢. Kraje z Europy
doswiadczaly wzrostow zakazen w rozwazanym zakresie dat, aczkolwiek nie tak gwaltownych jak
w krajach z pozostatych kontynentow. Sposrod krajow z Azji to Laos zmagat si¢ z relatywnie
duzymi wzrostami zakazen, Kambodza utrzymywata poziom zakazen, w Tajlandii i Wietnamie
miaty nadejs¢ fale. Zdecydowano si¢ osadzi¢ tygodniowy horyzont predykcji w datach od 15 do
21 grudnia 2021 r., tuz przed przerwa $wigteczno-noworoczng w niektorych krajach, ktora

moglaby mie¢ wplyw na raportowanie danych w oknie uczenia.
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Rys. 77. Wykres szeregow czasowych skumulowanych dobowych zakazen w wybranych krajach. Zrodto: opracowanie
wlasne.
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W przypadku krajow z Afryki trudno byto znalez¢ kraje o zblizonych przebiegach. Analizy
korelacji wzajemnych i wykresu pudetkowego pokazaly liczng obecno$¢ outlieréw (Rys. 78. ) oraz
relatywnie niskg korelacj¢ wzajemng w poréwnaniu do krajow z innych kontynentow.

Problemy napotkano réwniez w przypadku badania metoda tancuchow Markowa dla Czech,
Wegier i jak si¢ okazato wigkszos$ci krajow. Wykryto brak zmian dobowych zakazen w ostatnim
dniu okna czasowego, co uniemozliwilo obliczenie APE i MAPE. Skoro wzrost rzeczywistych
warto$ci miat warto$¢ 0, nie mozna byto zastosowa¢ wzoru (38). Jako rozwigzanie przyj¢to MAPE

na podstawie predykcji dla dni, w ktérych wykryto zmiany dobowe.
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Analiza graficzna danych i wynikéw badania metodq n-najblizszych sqsiadéw dla kraju Zimbabwe. Zrédlo:




Najmniej doktadne wyniki predykeji otrzymano dla krajéw afrykanskich. Kraje afrykanskie
mialy najmniejszg gesto$¢ szczepien ($rednia 269 w porownaniu do 1311-1400 dla pozostatych
kontynentéw). Przyczyna moze by¢ rzetelno$¢ raportowanych danych na poziomie dziennym lub
zmiana dynamiki liczby zakazen w tych krajach. Wygenerowany wykres szeregdéw czasowych
przyrostéw dobowych zakazen (Rys. 79. ) potwierdzit zmiany w dynamice zakazen. Malawi i
Zimbabwe (dane wejsciowe 1 wyniki przedstawione na Rys. 78. ) wchodzito w faze fali

wznoszacej, Kenia byla w fazie fali opadajacej, natomiast Mozambik byt tuz przed falg zakazen.
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Rys. 79. Przebiegi szeregow czasowych przyrostow dobowych zakazen dla badanych

krajéw afirykarskich. Zrédlo: opracowanie wilasne.

Jako$¢ raportowanych poddano analizie na przyktadzie szczepien. Wygenerowano wykres
szeregu czasowego skumulowanych szczepien dobowych dla grupy krajow afrykanskich (Rys. 80.
). W przypadku Kenii nie stwierdzono anomalii w danych, pozostate kraje miaty nagte wzrosty, a

w przypadku Mozambiku nawet pomniejszone wartosci (np. w potowie stycznia 2022 r.).
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Rys. 80. Wykres szeregow czasowych skumulowanych dobowych szczepien dla
badanych krajow afrykanskich. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wyniki MAPE usredniono dla wszystkich metod pogrupowanych dla kontynentéw. Takie
podejscie umozliwia agnostyczne co do metody porownanie doktadnosci wzgledem potozenia
geograficznego badanego kraju. Najmniejsza warto$¢, czyli najwieksza doktadnos¢ przypadty dla
Azji (0,14), ktora wyprzedzita kolejno Ameryke Potudniowa i Europg. Najmniejsza $rednia
doktadno$¢ predykcji — najwigksze MAPE przypadto Afryce, ktéra miata ~2,8 razy mniej
doktadng predykcje od Azji.

Nie mozna jednoznacznie okre$li¢, czy polozenie geograficzne wplywa na dokladno$¢
predykcji. Nizsza doktadno$¢ wykryta dla krajow afrykanskich mogly powodowaé czynniki
zwigzane z jako$cig raportowania danych, rozpoczynajacymi si¢ falami wzrostow zakazen lub
niskg warto$cig gestosci szczepien, ktora co prawda nie miata wptywu na jakos¢ predykceji w

badaniu metody multiregresji z pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a, ale moze mie¢ wptyw na
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dynamike zakazen. Badanie wplywu szczepien na rozwdj pandemii nie jest przedmiotem
niniejszej rozprawy doktorskie;j.

Wyniki badania doktadno$ci predykcji (Tab. 46. ) potwierdzily dominacje metody
multiregresji z pseudoinwersjag Moore’a — Penrose’a (Srednia MAPE dla wszystkich krajow to
0,0084), ktoéra poradzita sobie nawet z jakoscig danych z krajow afrykanskich. Znacznie mniej
doktadne byty predykcje dla krajow afrykanskich metoda n-najblizszych sasiadow (srednie MAPE
dla wszystkich krajow to 0,21), ktora zostata wykonana z parametrem n=7. Taka warto$¢ tego
parametru w poprzednich badaniach data najbardziej doktadne prognozy. Metoda oparta na
tancuchach Markowa zawiodta dla badania wigkszosci krajow. W przypadku braku zmiany
dziennych zakazen metoda ta nie byta w stanie obliczy¢ APE i MAPE. Metoda ta wykazata si¢
najmniejsza doktadno$cig dla krajéw europejskich i Malawi (Rys. 81. ) oraz relatywnie mniejsza

doktadnos$cig usrednionego MAPE dla wszystkich krajow (0,45).

MAPE dla badanych metod i krajow
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Rys. 81. Wykres ilustrujqcy doktadnos¢ MAPE w predykcji badanymi metodami dla

wybranych krajéw. Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Tab. 46. Zestawienie wynikow badari na podstawie MAPE dla krajow potozonych
geograficznie blisko siebie. Zrodlo: opracowanie wlasne.

Metoda Multiregresja z Gestose
Metoda n- ) MAPE
hp=7 oparta na | pseudoinwersja o szczepien
najblizszych dla
15-21.12.2021 r. fancuchach Moore’a- 14.12.202
sasiadow kontynentow
Markowa Penrose’a 1
Austria 0,31 0,0072 0,018 1707
Stowacja 0,50 0,0010 0,035 1016
Europa Czechy 0,63 0,0011 0,044 1361
Wegry 0,55 0,0134 0,031 1517
srednia MAPE 0,50 0,0057 0,032 1400 0,17
Tajlandia 0,29 0,0005 0,041 1405
Kambodza 0,38 0,0002 0,022 1769
Azja Laos 0,34 0,0054 0,104 801
Wietnam 0,36 0,0043 0,134 1365
srednia MAPE 0,34 0,0026 0,075 1335 0,14
Zimbabwe 0,51 0,0560 0,402 468
Kenia 0,21 0,0167 0,673 152
Afryka Malawi 0,98 0,0064 0,719 82
Mozambik 0,60 0,0067 0,642 375
srednia MAPE 0,58 0,0214 0,609 269 0,40
Boliwia 0,48 0,0060 0,181 777
Paragwayj 0,34 0,0005 0,118 887
Amerykal
Pd Chile 0,28 0,0082 0,042 2214
' Peru 0,44 0,0005 0,113 1365
srednia MAPE 0,39 0,0038 0,114 1311 0,16
Srednia dla metody 0,45 0,0084 0,21

189



3.6 Badanie doktadnosci predykcji w zaleznosci od fazy pandemii dla

wybranego kraju.

Badanie doktadnosci predykcji w zalezno$ci od fazy pandemii dla wybranego kraju stanowi
realizacj¢ zadan zwigzanych z pytaniem Q4 okreslonym w planie prac badawczych w podrozdziale
3.1. Metody predykcji w szeregach czasowych zakazen powinny by¢ doktadne bez wzgledu na
dynamike rozwoju pandemii. Poprzez dynamike rozumiemy dobowe zmiany warto$ci szeregow
czasowych, zwlaszcza te ekstremalne, np. poprzez poczatek lub koniec fali zakazen lub szczyt fali
1 przejécie do spadku liczby zakazen. W tym celu zdefiniowano fazy dla wybranego kraju. Dla
kazdej fazy wykonano predykcje i porownano wyniki.

Doktadno$¢ predykeji dla réznych faz pandemii badano na przebiegu zakazen w Indiach.
Zatozono badany horyzont hp=14 dni. Do badania wykorzystano metody o potwierdzone;j
dotychczas wysokiej dokladnosci: multiregresji z pseudoinwersjag Moore’a - Penrose’a oraz n-
najblizszych sasiadow ze $rednig kroczaca. Pominigto metode opartg na taficuchach Markowa ze
wzgledu na jej doktadno$¢ w tygodniowych oknach predykeji oraz niska doktadnos¢.

Przeanalizowano wykres dobowych przyrostow zakazen w celu okreslenia wyraznych zmian
w dynamice zakazen i zidentyfikowania poszczeg6lnych faz (Rys. 82. ). Okres$lono nastepujace 4
fazy 1 daty rozpoczecia 14 dniowego horyzontu predyke;ji:

1. fali wznoszacej od 7 kwietnia 2021 r.
2. szczytu zakazen, od 10 maja 2021 r.
3. fali opadajacej, od 1 sierpnia 2021 r.
4. fazg stabilizacji, od 7 kwietnia 2022 r.

Pierwsza faza, nazwana ,,falag wznoszaca”, umieszczona jest w zakresie dat, w ktérym
rozpoczela si¢ jedna z najwigkszych i1 najbardziej $miercionos$nych fal krajowych pandemii
COVID-19. Pierwsza faza pokrywa si¢ z badaniem doktadnos$ci predykcji w zaleznosci od
horyzontu predykcji dla hp=14. Zatem jedno z badan bedzie dotyczylo tego samego zakresu dat
horyzontu predykc;ji.

Druga faza to szczyt okresu zakazen. Horyzont predykcji umieszczono tuz za
wierzchotkiem, aby zakres dat okna uczenia obejmowat roOwniez pojawiajace si¢ na osi czasu

malejace wartosci.
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Trzecia faz to nazwana ,,fala opadajaca”. Jest to zakres dat, kiedy konczy si¢ fala zakazen i
pojawiaja si¢ pierwsze wartosci szeregu czasowego z relatywnie niskimi warto$ciami zmian
dobowych przyrostow.

Czwarta faza to zakres dat obejmujacy daty stabilizacji poziomu zakazen, ale pojawiaja si¢
pierwsze wyzsze wartosci dobowych przyrostow zakazen. Wyzwaniem dla badanych predykcji

jest wykrycie potencjalnej kolejnej fali zakazen.
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Rys. 82. Wykres szeregu czasowego dobowych przyrostow zakazen w Indiach z
zaznaczonymi fazami pandemii uwzglednionymi w badaniach. Zrédlo: opracowanie
wlasne.

Pierwsza badang metoda byla multiregresji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a.
Predykcj¢ kazdej z faz analizowano pod kontem przebiegow APE (Rys. 83. ) i wartosci MAPE
(Tab. 47. ) dla kazdej z predykcji. W pierwszej fazie APE rosnie niemal liniowo, przyjmujac
najwicksza z wartosci MAPE (0,038) dla badania ta metoda. Oznacza to, ze doktadno$¢ metody
multiregresji z pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a jest najnizsza w przypadku poczatku fal

pandemii. Doktadniejsze prognozy zaobserwowano w drugiej fazie, w ktérej MAPE osiagneto
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warto$¢ 0,013. Przebieg APE jest rosnacy i tuz po mini¢ciu polowy horyzontu predykcji maleje.
Oznacza to, ze metoda poradzita sobie z radykalng zmiang warto$ci szeregu czasowego dobowych
przyrostow zakazen. Jest to jedna z najwazniejszych obserwacji w tej rozprawie, bowiem za jej
pomoca mozna bada¢ doktadno$¢ wprowadzanych polityk obostrzen dysponujac krotkim oknem
uczenia. Doktadno$§¢ MAPE znacznie polepszata si¢ w kolejnych fazach. W trzeciej fazie —
wyj$cia z fali zakazen dobowych, MAPE osiagne¢to wartos¢ 0,000928. Przebieg APE jest rosnacy
z okresowymi spadkami. Metoda poradzita sobie ze zmienng dynamika dobowych przyrostow
zakazen. Czwarta faza charakteryzowata si¢ najmniejsza dynamika w oknie uczenia. Predykcja
okazata si¢ najdoktadniejsza w rozpatrywanej metodzie i MAPE osiaggnelo wartos¢ 0,000059.
Analiza przebiegu APE pokazuje stabilno$¢ do 8 dnia horyzontu predykcji, po ktéorym nastepuje
wzrost zblizony do liniowego przebiegu. Spowodowane jest to nieznacznym wzrostem dobowych

przyrostow zakazen w tej fazie.
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APE for simalation with hp=14 and window size=28
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Porownanie przebiegow APE dla predykcji szeregu czasowego skumulowanej

liczby zakazen w Indiach z rozroznieniem na poszczegolne fazy — metoda multiregresji z

pseudoinwersjq Moore’a — Penrose’a. Zrodlo: opracowanie wiasne.

W kolejno rozpatrywanej metodzie n-najblizszych sasiadow ze $rednig kroczaca

wykorzystano parametr n=7, poniewaz we wczesniejszych badaniach zwracat najdoktadniejsze

wyniki. Wykorzystano okno uczenia o dtugosci 56 dni.

Analiza danych wejSciowych - znormalizowanych warto$ci szeregdbw czasowych

skumulowanych dobowych zakazen pokazata liczng obecnos$¢ outlierow, np. jak w (Rys. 84. ).

Pomimo tego, udalo si¢ znalez¢ kraje o zblizonych przebiegach. W przypadku tej metody
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przeanalizowano przebiegi APE i MAPE (Rys. 86. ) oraz pordwnani przebiegi rzeczywistych z

prognozowanymi warto$ciami skumulowanych dobowych zakazen (Rys. 86. i Rys. 87.).
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Rys. 84. Liczna obecnos¢ outlierow w analizie danych okna uczenia dla 4 fazy

fragmentu szeregu czasowego skumulowanych dobowych zakazer w Indiach. Zrédlo:
opracowanie wlasne.

W pierwszej fazie APE i MAPE rosto niemal liniowo. Warto$ci prognozowane z kazdym
dniem horyzontu predykcji dzielita wigksza réznica niz wartosci rzeczywiste. Predykcja nie
wykryta doktadnie nadchodzace;j fali.

W drugiej fazie, szczytu fali zakazen, przebiegi APE i MAPE przyjety odwrotny kierunek
niz w 1 fazie. Obie warto$ci malaly z kazdym dniem. Analiza warto$ci rzeczywistych i
prognozowanych pokazata, ze obie wartosci zbiegaly si¢ w koncu horyzontu predykcji. Metoda
poradzita sobie z nagla zmiang warto$ci dobowych przyrostow zakazen. Trzecia faza, obejmujaca
konczaca si¢ falg zakazen, wykazala si¢ wigkszg nieregularno$cia przebiegéw APE i MAPE, ktore
osiggneto doktadno$¢ w horyzoncie predykcji na poziomie 0,043. Wykresy wartos$ci
rzeczywistych i prognozowanych szeregu czasowego w oknie horyzontu predykcji sa niemal

rownolegte. Zestawienie obu szeregow na (Rys. 85. ) pokazuje niemal idealne przedluzenie
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warto$ci prognozowanych wzgledem rzeczywistych w 3 i 4 fazie, brak jest wyraznego zatamania
na styku okna uczenia i horyzontu predykcji w poréwnaniu do faz 1 i 2. Najdoktadniejsza
predykcje osiagni¢to w 4 fazie, ksztattujaca si¢ na poziomie MAPE=0,043. Metoda poprawnie
zareagowala na nieznaczny wzrost dobowych przyrostow zakazen pod koniec okna uczenia sig.
Przebieg MAPE jest malejacy w pierwszych 7 dniach horyzontu predykcji, przy czym utrzymuje
przyblizony poziom do 14 dnia, natomiast APE przyjmuje przebieg zblizony do sinusoidalnego.
Krzywe wartosci rzeczywistych i1 prognozowanych przeplataja si¢ w horyzoncie predykcji

przyjmujac ostatecznie zblizone wartosci.
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Faza 1 Faza 2

APE and MAPE for simalation with n-7 neighbours of India in 14 days forecast from 2021.02-09 APE and MAPE for simalation with n-7 neighbours of india in 14 days forecast from 2021.03-14
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Rys. 86. Porownanie przebiegow APE i MAPE dla predykcji szeregu czasowego skumulowanej liczby zakazen w Indiach z

rozréznieniem na poszczegélne fazy — metoda n-najblizszych sqsiadow. Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Daily change in confirmed cases

Faza 1 Faza 2

The 7 nei based 14 days forecast for India - forecast vs. actuals The 7 based 14 days forecast for India - forecast vs. actuals
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Rys. 87. Zestawienie przebiegow rzeczywistych (kolor zielony) i prognozowanych(kolor niebieski) dla predykcji szeregu
czasowego skumulowanej liczby zakazen w Indiach z rozroznieniem na poszczegolne fazy — metoda n-najblizszych sgsiadow.
Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zestawienie zbiorcze wynikow doktadnos$ci predykceji na podstawie MAPE z rozrdznieniem
na metody i fazy pandemii przedstawiono w Tab. 47.

Doktadnos$¢ predykcji okreslona na podstawie MAPE w przypadku obu metod rosta wraz z
kolejng badang faza. Najwigksze trudnosci sprawily dobowe przyrosty zakazen poprzedzajace falg
pandemii w 1 fazie. Najlepiej obie metody poradzily sobie w przypadku konca fali pandemii oraz
w czasie stabilizacji poziomu dobowych przyrostow zakazen (3 i 4 faza). Najistotniejsza
obserwacja jest doktadnos¢ predykcji w 2 fazie, kiedy kolokwialnie ,,wirus byl w odwrocie” i
liczba dobowych przyrostow zakazen zaczynata maleé. Swiadczy to o tym, ze obie metody moga
znalez¢ zastosowanie do prognozowania rozwoju liczby zakazen tuz po zmianach w polityce walki
z wirusem na poziomie krajowym.

Tab. 47. Zbiorcze zestawienie wynikow MAPE z predykcji szeregow czasowych
skumulowanych dobowych zakazen w poszczegolnych fazach pandemii w Indiach z
rozroznieniem na metode predykcji.

Multiregresja z
pseudoinwersja _ o 1
Moore’a- N=7 n-najblizszych sasiadow
Penrose’a
Dynamika rozlg)itzalqcia
Faza dobowy?h okna MAPE MAPE Data rozpoczgcia okna
przyrostow Keii uczenia
zakazen predykji
(hp=14)
1 fala 15 042021 0,039 0,307 9.02.2021
Wwznoszaca
2 SZCZYt | 10.05.2021 0,013 0,070 14.03.2021
zakazen
fala
3 . 1.08.2021 0,00093 0,043 5.06.2021
opadajaca
faza
4 e .| 7.04.2022 0,00006 0,003 9.02.2022
stabilizacji
Srednia 0,0133 0,1056

Doktadnos$¢ predykcji dla kazdej z rozpatrywanych w badaniu metod zmierzono na poziomie
usrednionych MAPE. Metoda multiregresji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a, podobnie jak

w poprzednich badaniach, okazala si¢ bardziej doktadna od metody n-najblizszych sasiadow, tym
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razem az blisko 8 razy (pod wzgledem MAPE). Wszystkie rozpatrywane w badaniu metody

okazaty si¢ doktadne dla zdefiniowanych faz pandemii w Indiach.

4 Prognozowanie inflacji - metoda oparta na
skorygowanym modelu regresji

Rozdzial rozpoczyna si¢ opisem przygotowania danych wraz ze wskazaniem ich Zrddia.
Istotnym byto pobranie danych z tego samego Zrddla, poniewaz dane powinny by¢ gromadzone i
oparte na tych samych wskaznikach. Kolejnym krokiem byto wybranie krajow. Zaproponowano
kryteria okreslajace wzorce danych oraz kraje najbardziej spelniajace kryteria. Nastepnie
okreslono plan badania za pomoca pytan, analogicznie jak w przypadku badania szeregow

,pandemicznych”.

4.1 Przygotowanie danych

Dane o poziomie inflacji badanych krajow zostaly pobrane ze strony OECD
(https://data.oecd.org/price/inflation-cpi.htm). Wybrano dane wszystkich dostgpnych panstw oraz
maksymalny zakres dat obejmujacy zgromadzone dane. Pomini¢to dane zagregowane dla wielu
panstw, np. grup EU27 — obejmujacej kraje Unii Europejskiej, OECD, G7 1 G20. W wstepnej
analizy danych wykluczono z badania kraje zawierajace mniej niz 101 rekordéw, poniewaz taki
jest minimalny zbidor danych niezb¢edny do przeprowadzenia badania za pomoca
zaimplementowanego algorytmu. Nastepnie wyodrgbniono dane dla kazdego kraju osobno i
zapisywano je w postaci pliku MATLAB z nazwa w formacie duze CPI_<kod kraju>.m w postaci
wektora Y.

Badanie zostanie wykonane na grupie krajow. Przeanalizowano 100 ostatnich elementow
szeregu czasowego inflacji ze zbioru danych. Analizie poddano nastgpujace aspekty w potaczeniu
z metrykami:

e najwigksza zmiennos$¢ (najwyzsze odchylenie standardowe).
e kraje z ekstremalnymi obserwacjami (najwyzszy maksymalny wynik Z - standardowe

wyniki odchylenia).
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e najsilniejszy trend wzrostowy (najwyzsza $rednia inflacja)

e kraje z istotnym skosem (najbardziej negatywny skos)

e Najwicksza sezonowos$¢ (réznica wariancji)

Uzyskane wyniki analizy wytonity czotowe 4 kraje spetniajace dane kryterium.

Tab. 48.

Wybor krajowdo badania na podstawie kryteriow oraz lista 4 krajow o najbardziej

pozqdanej wartosci metryk. (Zrédlo: opracowanie wlasne.)

Kryterium (Metryka)

4 kraje o najlepszych wartosciach

(warto$¢ metryki)

Najwigksza zmienno$¢ (odchylenie

std)

LTU (21,38), HUN (6,77), TUR (6,71), EST (6,65)

Ekstremalne obserwacje (max Z)

DNK (3,71), CHN (3,30), NLD (3,24), BEL (3,13)

Najsilniejszy trend (Srednia)

HUN (22,54), BRA (6,59), TUR (5,99), RUS (5,61)

Najbardziej negatywny skos

SAU (0,40), MEX (0,22), ZAF (-0,01), IND (-0,27)
(skosnos¢)
Najwicksza  sezonowos$¢  (roznica | LTU (269,43), HUN (31,48), TUR (23,38), EST
wariancji) (22,24)

Nastepnie stworzono liste unikalnych krajow wytonionych w analizie:

BEL, BRA, CHN, DNK, EST, HUN, IND, LTU, MEX, NLD, RUS, SAU, TUR, ZAF
Do grona badanych krajow dodano POL, USA oraz DEU ze wzgledu na analiz¢ danych

krajow w innych badaniach.

Do badania metod predykcji wykorzystano réwniez podejscie GQM. Postawiono

nastepujace pytania:

e PI: ktéra metoda predykcji daje najbardziej przyblizone warto$cig rzeczywistym wyniki w

jednomiesigcznym horyzoncie predykeji (hp = 1)?

e P2:jaki wptyw na dokladnos¢ predykcji ma optymalizacja parametru wygtadzania p?

e P3: jak wptywa ECM na jakos$¢ predykcji?
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4.2 Odczyt uzyskanych wynikéw

Badanie przeprowadzono z wykorzystaniem zaproponowanych metod, w tym z
wykorzystaniem korekcji bledu ECM oraz dodatkowo z optymalizacja w przypadku regres;ji
wygladzania splajnem. Ponizej przedstawiono metryki wraz z wzorami, ktéorymi mierzono
doktadno$¢ prognoz. Badanie wykonano na 100 ostatnich obserwacjach dla kazdego badanego
kraju. Prognozowano 75 elementdw szeregu czasowego 1 poroOwnano je z warto§ciami
rzeczywistymi. Pierwsze 25 elementow stanowilo okno wuczenia o liczbie elementow
odpowiadajacej maksymalnej warto$ci parametru kwst.

W analizie postuzono si¢ kodami krajow. Utatwito to czytelno$¢ wynikow oraz
implementacje¢ kodu. Panstwa o kodach ISO 3166-1 alpha-3: BEL, BRA, CHN, DEU, DNK, EST,
HUN, IND, LTU, MEX, NLD, POL, RUS, SAU, TUR, USA i ZAF to odpowiednio Belgia,
Brazylia, Chiny, Niemcy, Dania, Estonia, Wegry, Indie, Litwa, Meksyk, Holandia, Polska, Rosja,
Arabia Saudyjska, Turcja i RPA. Skrypt dokonujacy predykcji uruchomiono iteracyjnie dla danych
Z POWYZSZz€] grupy panstw.

Kazdorazowe uruchomienie skryptu dla danego kodu kraju zwraca tabel¢ wynikow w
postaci pliku CSV o nazwie zawierajacej konkatenacje znacznika czasowego i kodu kraju.

Dla kazdego badanego kraju wykonano predykcje nastepujacymi metodami:

1. Regresja wielomianowg z optymalizacjg parametrow kwst i n.

2. Korekcji bledu ECM bazujac na prognozowanych wartosciach uzyskanych w metodzie z
pkt. 1

3. Regresje wygtadzania splajnem z optymalizacja parametru kwst.

4. Regresje wygltadzania splajnem z optymalizacja parametréw kwst i p.

5. Korekeji bledu ECM bazujac na prognozowanych wartosciach uzyskanych w metodzie z

pkt. 4

Wyniki symulacji w postaci warto$ci rzeczywistych i1 prognozowanych wybranymi
metodami zebrano w plikach CSV dla kazdego z badanych krajow z osobna.
Nazwy metod predykcji zostaly uwzglednione w kodzie i na wykresach w nastepujacy
Sposob:
e Polynomial Prediction — predykcja regresja wielomianem
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e Polynomial Prediction ECM - predykcja regresja wielomianem z korekcja ECM

e Spline Opt Prediction — predykcja regresja wygtadzania splajnem z optymalizacja.

e Spline Opt Prediction ECM - regresja wygtadzania splajnem z optymalizacja i korekta
ECM.

e Spline Prediction - regresja wygladzania splajnem z zastosowaniem domys$lnej metody

wyboru parametru wygtadzania zgodnie ze wzorem (57-1).

Wyniki oceniono pod wzglgdem metryk:

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error) — w przypdku inflacji bedzie liczone w

nastepujacy sposob:
MAPE = * ;;1% x 100% (58)
gdzie:

n — liczba obserwacji,
Y; — warto$¢ rzeczywista,

Y; — warto$¢ prognozowana.

e MSE (Mean Squared Error):
1 - 2
MSEpp =~ 311 (Yienp = Visnp) (59)
gdzie:
Yi+np — rzeczywiste wartosci w horyzoncie predykeji hp,
Yi+np — przewidywane wartosci.

e RMSE (Root Mean Squared Error):

RMSEy, = \/iz?q(mhp — Tinp)’ (60)
gdzie:
Yi+np — rzeczywiste wartosci w horyzoncie predykeji hp,
Yi+np — przewidywane warto$ci.

e MAE (Mean Absolute Error):
MAE = 257 Yy = Pianp 61)
gdzie:
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Yi+np — rzeczywiste wartosci w horyzoncie predykeji hp,
Yi+np — przewidywane wartosci.
e R? (R-squared):

erlp — 1 _ Z?=1(Yi+h.p_17i+h.p)2 (62)

— 2
Z?=1(Yi+hp_yhp)

gdzie:

gdzie:

Yi+np — rzeczywiste wartosci w horyzoncie predykeji hp,
Yi+np — przewidywane wartoci.

th — $rednia arytmetyczna rzeczywistych wartosci w horyzoncie hp.

= 1
th - Z?=1 Yi+hp (63)

4.3 Pomiar doktadnosci metody

Wyniki badania przedstawiono w postaci zbiorczej tabeli zawierajacej metryki dla danego
kraju i metody predykcji oraz zapisano w jednym pliku. Ponizej przedstawiono wartosci MSE i
RMSE w postaci map ciepta. Porownano wplyw optymalizacji w przypadku regresji z
wygladzaniem splajmem na dokladno$¢ predykceji wzgledem domyslnych wartosci parametru
wygtadzania. Przeanalizowano wplyw korekcji ECM na doktadno$¢ predykcji oraz zobranowano
na wykresach. Ekstremalne wyniki metryk zinterpretowano oraz dla wybranych przypadkéw (np.
stabilnej inflacji w USA oraz ekstremalnych wartosci dla Rosji i Turcji) przedstawiono na
wykresach.

Analiza MSE dla r6znych metod prognozowania (Tab. 49. ) wykazata, ze predykcja regresja
wygladzajaca splajnem jest najbardziej doktadng metoda z najnizszym $rednim MSE (1,47),
sugerujac przewage technik splajnéw nad metodami wielomianowymi ("Polynomial Prediction"
1 "Polynomial Prediction ECM" z MSE okoto 1,71 i 1,62). Optymalizacja regresji wygtadzania
splajnem nie przyniosta znaczacej poprawy, co moze wskazywaé na efektywno$¢ podstawowej
metody splajnow. Zastosowanie korekcji ECM w metodach wielomianowych minimalnie

obnizylo MSE, co wskazuje na ograniczong doktadnos¢ ECM w tym kontekscie.
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Tab. 49. Zbiorcze zestawienie wartosci metryki predykcji MSE dla wybranych krajow w

postaci mapy ciepla. Zrédlo: opracowanie wiasne.

Heatmap of MSE by Country and Prediction Method
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Na mapie ciepta (Tab. 50. ) przedstawiono wartosci RMSE dla r6znych metod predykcji w

poszczeg6lnych krajach. Nizsze wartosci RMSE sa pozadane, poniewaz wskazuja na wigksza

doktadno$¢ modelu. Modele predykcyjne dla Niderlandow (NLD) i Stanoéw Zjednoczonych (USA)

wykazywaty stosunkowo niskie wartosci RMSE we wszystkich metodach, co sugeruje, ze metody

te byly wyjatkowo dokladne w przewidywaniach dla tych krajow.
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Tab. 50. Zbiorcze zestawienie wartosci metryki predykcji RMSE dla wybranych krajow w
postaci mapy ciepta. Zrodto: opracowanie wilasne.

Heatmap of RMSE for Each Country and Prediction Method
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Przeciwnie, w Turcji (TUR) obserwowano znacznie wyzsze wartosci RMSE dla wszystkich
metod, co wskazuje na to, ze zadna z testowanych metod nie byla szczegoélnie dokladna w
przewidywaniu wynikow dla tego kraju, co moze by¢ wynikiem unikalnych wyzwan zwigzanych
z danymi. W przypadku Indii (IND) i Rosji (RUS), RMSE byt zblizony mi¢dzy r6znymi metodami
predykcyjnymi, co wskazuje na to, ze charakter danych dla tych krajow byt podobnie
przewidywalny dla wszystkich stosowanych metod.
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Tab. 51. Zbiorcze porownanie Srednich wartosci metryk prognozowania zastosowanymi
metodami. (Zrodto: opracowanie wlasne.)

Metoda predykc;ji MSE RMSE MAE MAPE R?

Polynomial Prediction 1,71 0,98 0,61 16,49 0,91
Polynomial Prediction ECM | 1,62 0,94 0,61 17,85 0,92
Spline Opt Prediction 1,71 1,02 0,65 20,63 0,88
Spline Opt Prediction ECM | 1,69 1,01 0,65 20,71 0,88
Spline Prediction 1,47 0,93 0,60 18,50 0,90

Zbiorcze zestawienie rozpatrywanych metryk dla wszystkich metod przedstawiono w Tab.
51.

Regresja wielomianowa z ECM i regresja wygtadzajaca splajnem sg najbardziej doktadnymi
metodami. Ta druga ma najnizszy $redni MSE o 0,24 punktu niZsze niz regresja wielomianowa i
zastosowanie optymalizacji w tej metodzie, co przeklada si¢ na okoto 14% poprawg. Jednakze,
regresja wygladzajaca splajnem ma $redni R? rowny 0,90, co oznacza gorsze dopasowanie do
danych o 2,2% niz regresja wielomianowa z ECM.

Najnizsza warto$¢ MSE dla najbardziej doktadnej z metod osiagnigto dla predykeji inflacji
w USA. Na wykresie przedstawiono poréwnanie wartosci rzeczywistych z prognozowanymi

najdoktadniejszymi metodami.
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Poréwnanie wartosci rzeczywistych i prognozowanych dla USA (ostatnie 20 miesiecy)

10—
- Rzeczywista warto$¢
Predykcja regresja wielomianowa
9 2 —— Predykcja regresja wygtadzania splajnami
8 —
7 —
©w 6
R7)
o)
©
©
= 5L
4 —
3
2 b
1 1 1 I I I I I J
80 82 84 86 88 90 92 94 96 98 100
Indeks Miesigca
Rys. 88. Porownanie 20 ostatnich wartosci rzeczywistych i prognozowanych (metody

regresji wielomianowej (kolor zielony) i wygtadzania splajnem (kolor magenta) dla USA.
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Zastosowanie optymalizacji parametru p.

Po optymalizacji regresji wygtadzajacej splajnem, §redni MSE wzrést o okoto 16%, a $redni
RMSE wzrést o okoto 10%. Zastosowanie korekty ECM na regresji wygtadzajacej splajnem z
optymalizacja spowodowato wzrost $Sredniego MSE o okoto 15%, natomiast RMSE wzrost o okoto
8%. Wartos$ci R? obnizyly si¢ o okoto 2,2% w obu przypadkach optymalizowanych, co wskazuje
na nieznaczne pogorszenie zdolnosci modelu do wyjasniania wariancji danych.

Dla Rosji (Rys. 89. ) optymalizacja regresji wygltadzajacej splajnem okazala si¢ lepsza niz

prognoza bez optymalizacji.
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1£!’c_wréwnanie wartosci rzeczywistych i prognozowanych dla RUS (ostatnie 75 miesiecy)
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Rys. 89. Porownanie 75 ostatnich wartosci rzeczywistych i prognozowanych (metody

regresji wygtadzania splajnem bez optymalizacji (kolor czerwony) i wygtadzania
splajnem z korektq ECM (kolor magenta) dla Rosji. Zrodlo: opracowanie wlasne.

W przypadku Rosji wszystkie kluczowe wskazniki btedu (MSE, RMSE, MAE, MAPE) byty
nizsze dla prognozy z optymalizacja w poréwnaniu z prognoza bez optymalizacji. Graficzna
analiza przebiegéw na wykresie wskazuje, ze przebiegi wartos$ci prognozowanych z optymalizacja
1 bez sa zblizone, nawet z wyrazng przewaga predykcji bez optymalizacji w ostatnich 15
prognozach. Nizsze wartosci metryk bez optymalizacji najprawdopodobniej spowodowane sa
specyfikg danych rzeczywistych, ktore wyrdzniaty si¢ silnym trendem wzrostowym w koficowej
czg$ci szeregu czasowego.

Zastosowanie korekty ECM.
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Po zastosowaniu korekty btedu ECM w regresji wielomianowej: §redni MSE zmniejszyt si¢
o okoto 5,3%, a $redni RMSE zmniejszyl si¢ o okoto 4,1%. Podobnie, dla metody regres;ji
wygladzajacej splajnem, stosowanie ECM zmniejszylo §redni MSE o okoto 1,2% i RMSE o okoto
1%. Warto$ci R? w obu przypadkach zastosowania ECM lekko wzrosty, co wskazuje na nieco
lepsze dopasowanie modelu.

Wptyw korekty ECM (i jednocze$nie optymalizacji) na MSE wszystkich symulacji dla
metod predykcji przedstawiono na wykresie pudetkowym (102).

Poréwnanie wplywu korekty ECM na warto$é MSE dla réznych metod
T

MSE
T
|

08— -

04+
I - I
02} L L —_ .

1 1 | 1 I
Polynomial_Prediction Polynomial_Prediction_ECM Spline_Prediction Spline_Opt_Prediction Spline_Opt_Prediction_ECM
Metoda

Rys. 90. Porownanie wplywu optymalizacji i korekty ECM na MSE dla zastosowanych
metod predykcji na calym zbiorze danych wejsciowych. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Najwicksza roznica MSE (0,13) pomiedzy predykcja z ECM i bez jej zastosowania w
przypadku metody regresji z wygladzania splajnem z optymalizacjg byta dla Turcji (Rys. 91.).
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90Pt_)rc'mnanie wartosci rzeczywistych i prognozowanych dla TUR (ostatnie 16 miesiecy)
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Rys. 91. Porownanie 16 ostatnich wartosci rzeczywistych i prognozowanych (metody

regresji wygltadzania splajnem z optymalizacjq (kolor zielony) i optymalizacji potgczonej
z korektq ECM (kolor magenta) dla Turcji. Zrédlo: opracowanie wlasne.

W przypadku regresji wielomianem najwiekszy wplyw miata korekta ECM réwniez w

przypadku Turcji (Rys. 92. ). Réznica w MSE dla tej metody predykcyjnej w Turcji wynosita
okoto 0,613.
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90P(_aréwnanie wartosci rzeczywistych i prognozowanych dla TUR (ostatnie 16 miesiecy)
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Rys. 92. Porownanie 16 ostatnich wartosci rzeczywistych i prognozowanych (metody

regresji wielomianem bez korekty (kolor zielony) i z korektqg ECM (kolor magenta) dla

Turcji. Zrodto: opracowanie wlasne.

Wysoka zmienno$¢ i unikatowe cechy danych wejsciowych dla Turcji mogly sprawi¢, ze
prognozowanie bylo wyzwaniem, gdyz zastosowane metody predykcyjne mogg mie¢ trudnosci z

adaptacja do tak specyficznych warunkow. Roznorodnos¢ i1 nieregularno$¢ wzorcow w danych

mogly dodatkowo zwickszaé ryzyko bledow w prognozach.
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5 Konkluzje

Rozdziat ten skupia si¢ na konkluzjach i dyskusji wynikéw badan dotyczacych metod
predykcji w szeregach czasowych, zwigzanych z pandemiag wywotang przez wirus SARS-CoV-2
oraz zjawiskiem inflacji. Wyniki badah potwierdzaja, ze zastosowane metody s3a efektywne w
modelowaniu predykcji w szeregach czasowych wybranych procesow zlozonych, osiagajac
satysfakcjonujaca doktadno$¢ predykcji. Rozdziat ten podkresla takze znaczenie spoteczne i
gospodarcze prognozowania liczby zakazen oraz inflacji.

W koncowej czgsci rozdzialu zaproponowano dalsze kierunki badan. Podkre§lono
uniwersalno$¢ metod oraz mozliwos¢ implementacji, np. jako ushugi sieciowe. Wskazano tez

mozliwo$ci optymalizacji proponowanych metod.

5.1 Dyskusja wynikow badan

W niniejszym podrozdziale przedstawiono konkluzje wynikajace z badan nad metodami
predykcji w szeregach czasowych dotyczacych pandemii wywotanej przez wirus SARS-CoV-2
oraz zjawiska inflacji. Oba te obszary charakteryzuja si¢ znaczaca ztozonoscia, co wymagato
zastosowania zaawansowanych podej$¢ analitycznych. W pracy zaprezentowano metody, ktore
adekwatnie radza sobie z t3 zlozonos$cig, demonstrujac ich skuteczno$¢ w przewidywaniu
przysztych trendéw w danych szeregach czasowych.

Analiza pandemii COVID-19 wymagata zdobycia wiedzy z jej zakresu, ze wzgledu na
dynamiczny i nieprzewidywalny charakter rozprzestrzeniania si¢ wirusa. Z kolei zjawisko inflacji,
ze wzgledu na jego ewolucyjny charakter i zalezno$¢ od wielu czynnikéw ekonomicznych,
wymagato opracowania adaptacyjnych modeli predykcyjnych. Uzyte metody okazaly si¢ by¢
skuteczne w modelowaniu tych ztoZzonych systeméw. Mimo wyzwan zwigzanych ze ztozono$cia
tych procesow, w badaniach osiagnigto satysfakcjonujaca doktadno$¢ predykcji w roéznych
horyzontach czasowych. Wyniki te potwierdzaja, ze zastosowane metody sa odpowiednie do
modelowania i prognozowania w warunkach wysokiej niepewno$ci i dynamicznych zmian,
stanowiac, zdaniem autora, cenny wklad w dziedzing analizy szeregéw czasowych.

Pandemia wywotana wirusem SARS-CoV-2 jest istotnym problemem spotecznym,

gospodarczym oraz politycznym o zasiggu globalnym. Wprowadzanie obostrzen, czasami
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asekuracyjnie bez zadnych racjonalnych przestanek, powoduje liczne napigcia spoleczne cze¢sto
niosace za sobg konsekwencje polityczne. Najbardziej istotny jest jednak wymiar humanitarny
pandemii. Miliony oso6b stracilo zycie, znacznie wigcej bedzie borykac si¢ ze skutkami zakazenia
wirusem. Pierwsze miesigce pandemii pokazaty brak narzedzi predykcyjnych wspomagajacych
decyzje rzadzacych zwigzane z przeciwdzialaniem zakazeniom oraz przygotowaniem na
nadchodzace fale zakazen. Doktadne metody predykcyjne umozliwityby optymalne zarzadzanie
zasobami. Szpitale znalyby zapotrzebowanie na 16zka szpitalne, tlen, personel medyczny, itp.
Wprowadzane polityki obostrzen mogtyby by¢ szybko weryfikowane pod wzgledem doktadnosci.
W tym celu stworzono nowe lub rozbudowane liczne modele i metody statystyczne.

Przedstawiono powszechnie stosowane i opisane w literaturze modele i metody predykcyjne
stosowane w prognozowaniu rozprzestrzenia si¢ wirusa SARS-CoV-2. Sposrdd istniejagcych
modeli przeanalizowano metody bazujace na modelach epidemiologicznych (SIR i pochodne),
modele matematyczne (model ABM), ekonometryczne (AR, MA, ARIMA) oraz popularne
modele Deep Learning.

Powszechnie stosowana metoda SIR okazata si¢ niedoktadna w poczatkowej fazie pandemii,
bowiem nie bylo spdjnego i wiarygodnego raportowania danych (przypadek Wuhan). Gléwnym
problemem zwigzanym z epidemiologicznym podejsciem okazal si¢ brak znajomosci specyfiki
transmisji i biologii wirusa oraz wptywu na cztowieka. Model SIR byt opracowywany na potrzeby
choréb zakaznych dobrze woéwcezas znanych cztowiekowi, np. wscieklizny, dla ktérej $§miertelnos¢
wynosi praktycznie 100%, nie liczac przezywalno$ci na poziomie kilku 0séb poczawszy od 1970
r. (Sadkowska-Todys (2006)). Przebieg choroby COVID-19 wywotywanej przez wirus SARS-
CoV-2 jest bardziej ztozony, wystepuja np. stany ozdrowienia, wtdrne zakazenia i ozdrowienia,
itp. W miar¢ poznawania wirusa wyksztalcono rozbudowane modele ,,pochodne” od SIR, jak
SEIR i inne, ktore sg obecnie rozwijane.

Modele matematyczne ABM polegaja na zalozeniach zwigzanych z kontaktami ludzkimi. O
ile mozna monitorowa¢ mobilno$¢ ludzi danej populacji, o tyle nie wiadomo jak i czy te osoby
miaty kontakt, czy doszto do transmisji. Jest to czysto teoretyczny model dziatajacy na przyjetych
zatozeniach i empirycznych parametrach korygujacych, majacy zastosowanie w matej populacji i
w poczatkowej fazie choroby zakaznej.

Ciekawym modelem okazat si¢ ekonometryczny — ARIMA. Autor poza niniejsza rozprawg

wykonal réwniez badania predykcji metoda ARIMA, wyniki pokrywaly si¢ z dotychczas
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dostepnymi w literaturze wynikami. Hernandez-Matamoros et al. (2020) wykazat istnienie relacji
pomigdzy rozprzestrzenianiem si¢ wirusa a innymi zmiennymi charakterystycznymi dla krajow
nalezacych do tego samego regionu geograficznego. Garcia-Cremades et al. (2021) uwzglednit
nieregularny komponent w predykcji ARIMA, ktérym byta mobilnos¢, co poprawito doktadnosc.
Dato to mozliwosci do wiaczenia innego komponentu nieregularnosci — szczepien. Hybrydowe
rozwini¢cia modelu ARIMA i SEIRD umozliwito réwniez poprawe predykcji, dajac precyzyjna
prognoze¢ w dwumiesi¢cznym horyzoncie predykcji. Model ARIMA poréwnywano z ANN, gdzie
ARIMA okazata si¢ bardziej precyzyjna niz ANN, ktore zanizato warto$ci prognozowane
wzgledem rzeczywistych.

Do predykcji rozprzestrzeniania si¢ wirusa wykorzystywano technologie oparte na Al i ML.
Modele takie radykalnie poprawity doktadno$¢ predykcji, $ledzenie kontaktow, prace nad lekiem
i szczepionkg (Lalmuanawma et al. (2020)). Wadami modeli DL s3 przede wszystkim
niepowtarzalno$¢ otrzymanych wynikow oraz koniecznos$¢ statego i czasochtonnego trenowania
sieci w celu predykcji. Kazda zmiana horyzontu predykcji wymaga zmiany danych wejsciowych
i budowanie modelu na nowo. Sytuacja ma si¢ nieco lepiej w przypadku RNN. Wspodiczesna
dostepnos¢ do mocy obliczeniowej w technologiach chmurowych umozliwia dalsze prace nad DL
1 predykcja zakazen.

W niniejszej rozprawie zaproponowano 3 metody predykcyjne szeregoéw czasowych
zakazen wirusem w roéznych krajach. Metoda multiregres;ji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a
uwzglednia szczepienia poprzez zastosowanie zaaprobowanego kryterium gestosci szczepien.
Metoda oparta na tancuchach Markowa oparta jest na prawdopodobienstwie przejscia pomiedzy
binami - danymi sklasyfikowanymi w 5 binach i tygodniowych oknach czasowych. Kolejna
proponowana metoda n-najblizszych sasiadow ze $rednig kroczaca opiera si¢ na informacji o
zakazeniach z n-krajow o podobnych znormalizowanych przebiegach szeregéw czasowych
zakazen. Kazda z wymienionych metod wymaga zastosowania rzetelnych danych wejsciowych do
predykcji. W zaimplementowanych skryptach realizujacych algorytmy wymienionych metod,
dane pobierane sg online z repozytorium danych. Kazda z proponowanych metod ma swoje
ograniczenia.

Przeprowadzono badania doktadnos$ci metod w zaleznosci od dtugosci horyzontu predyke;i.
Badaniu poddano podobienstwo doktadnosci predykcji dla krajow z tego samego regionu

geograficznego. Zbadano uwzglednienie szczepien na doktadnos$¢ predykceji. Doktadno$¢ metod
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zbadano w roznych fazach pandemii na ekstremalnym przykladzie fali zakazen w Indiach.
Sprawdzono réwniez jak zmienia si¢ doktadnos$¢ predykceji w zaleznosci od wyboru liczby krajow
o podobnych przebiegach. Dla kazdej z prezentowanych metod udokumentowano gtéwne wykresy
i dane z co najmniej jednego uruchomienia, w przypadku pozostatych uruchomien
zaprezentowano najistotniejsze obserwacje. Podczas badan odnotowano ciekawe obserwacje,
ktore zostang przedstawione w dalszej czesci.

Badanie rozpoczeto od analizy doktadno$ci predykcji w metodzie n-najblizszych sasiadow
ze $rednig kroczaca w zaleznosci od liczby sasiadow i horyzontu predykcji. Wynik umozliwitby
znalezienie optymalnej warto$ci parametru n, ktéry w petni pozwoli wykorzysta¢ doktadno$¢ tej
metody. Najdoktadniejsze prognozy osiagnigto z parametrem n=7. Zmniejszenie liczby sasiadow
skutkowalo wigkszym btedem niz ich zwigkszenie. Zwigkszenie horyzontu predykcji skutkowato
w kazdym przypadku obnizeniem warto§ci MAPE. Bioragc pod uwage powyzsze wnioski, do
kolejnych badan metoda n-najblizszych sgsiadow ze $rednig kroczaca zastosowano wartos¢
parametru n=7.

Badanie doktadnosci predykcji zaproponowanych metod w zaleznosci od horyzontu
predykcji przeprowadzono na danych z jednej z najwigkszych fal zakazen jaka miata miejsce w
Indiach. Wybor byt nieprzypadkowy. Ekstremalne wartosci danych stawiaty duze wyzwanie dla
algorytmow. W koncu powinny one dziata¢ w kazdych sytuacjach, co potwierdzono w innym
badaniu. Sposréd badanych metod, niezaleznie od dlugosci badanego horyzontu predykcji lub fazy
pandemii, najbardziej doktadna okazala si¢ multiregresja z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a.
W najdtuzszym badanym horyzoncie predykcji wynoszacym 3 tygodnie dla 1 fazy pandemii w
Indiach multiregresja osiagneta doktadnos¢ MAPE 0,08, podczas gdy metoda n-najblizszych
sasiadow z optymalnym parametrem n=7 osiagne¢ta doktadnos¢ MAPE na poziomie 0,43. Metoda
oparta na tancuchach Markowa ze wzgledu na dziatanie w tygodniowych oknach czasowych
zostala badana w tygodniowym horyzoncie predykcji osiagajac wynik doktadnosci MAPE 0,24,
jest to wynik zblizony do metody n-najblizszych sasiadow (0,21). Kazda z metod badanych
powyzej tygodniowego horyzontu predykcji odnotowata spadek doktadno$ci wraz ze wzrostem
horyzontu predykcji. W przypadku badania dla horyzontu predykcji ponizej tygodnia (1 i 3 dni)
najgorzej wypadla metoda oparta na tancuchach Markowa (MAPE odpowiednio 0,61 i 0,32).
Przyzwoite wyniki doktadnos$ci odnotowano dla metody n-najblizszych sasiadéw ze $rednia

kroczaca, MAPE ksztattowato si¢ odpowiednio na poziomie 0,16 i 0,18. Przydatny do analizy
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graficznej prognozy ta metoda okazal si¢ zaproponowany format wykresu, w ktorym wartosci
prognozowane stanowity przedtuzenie wartosci rzeczywistych. Bezkonkurencyjna pod wzgledem
dkotadnosci predykcji byta metoda multiregresji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a osiggajac
wartosci MAPE ~0,01 1 ~0,007.

Wszystkie opracowane metody poréwnano rowniez w badaniu wptywu potozenia
geograficznego (hp=7) oraz w badaniu wptywu fazy pandemii (hp=7) na doktadnos¢ predykcji w
tygodniowym horyzoncie predykcji. Porownano usrednione wyniki dla kazdej z metod dla badan
wszystkich krajow. Ponownie najdoktadniejsza byta multiregresja z pseudoinwersja Moore’a —
Penrose’a (odpowiednio 0,007 1 0,013), nastgpnie metoda n-najblizszych sasiadow (odpowiednio
0,018 1 0,10) i metoda oparta na tancuchach Markowa (0,31), ktora nie byla porownywana w
drugim badaniu.

Nastepnie zbadano wpltyw uwzglednienia szczepien na doktadno$¢ predykcji. Jedyna
metoda uwzgledniajaca szczepienia jest multiregresja z pseudoinwersjag Moore’a Penrose’a. W
przypadku pozostalych metod nie uwzgledniano szczepien. Metoda oparta na lancuchach
Markowa dziata na jednym szeregu czasowym prognozowanego kraju. Metoda n-najblizszych
sasiadow uwzglednia znormalizowane wartos$ci skumulowanych dobowych zakazen. Oczywiscie,
istnieje mozliwo$¢ wilaczenie czynnika szczepien réwniez w tych metodach, co moze by¢
dokonane jako kontynuacja badan. Na potrzeby niniejszej rozprawy potrzebne bylo badanie
doktadno$ci metod w uproszczonej formie. Uwzglednienie szczepien w badanej metodzie odbyto
si¢ poprzez dobor krajow wedtug zdefiniowanego kryterium gestosci szczepien. Wybrano kraj o
wysokiej 1 kraj o niskiej gestosci szczepien przypadajacej na dzien poczatku okna uczenia. Dla
kazdego z tych krajow wybrano do predykcji kraje podobne pod wzgledem gestosci szczepien,
ktorych szeregi czasowe skumulowanych dobowych zakazen stanowily zmienne niezalezne.
Badanie wykonano w 2 réznych zakresach dat: kiedy pojawity si¢ dostgpne szczepienia oraz kilka
miesiecy pozniej, kiedy szczepienia juz byly powszechnie dostepne na rynku. Wyniki badania w
pierwszym oknie czasowym wykazaty wieksza doktadnos¢ predykcji dla kraju z wigksza gestoscia
szczepien, natomiast w drugim oknie czasowym wykazaty odmienne wyniki, najdoktadniejsza
predykcja byta dla kraju z najmniejsza gestoscia szczepien. Swiadczy to o tym, ze uwzglednienie
szczepien w badanej metodzie poprzez przyjete kryterium gestosci szczepien nie ma wptywu na
doktadnos$¢ predykeji. Kolejng wazng obserwacj¢ w kontekscie szczepien zaobserwowano badajac

wplyw doktadnos$ci predykcji na potozenie geograficzne krajow. Badane kraje afrykanskie miaty
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$rednig gesto$¢ szczepien wynoszaca 269, podczas gdy $rednie gestosci sczepien dla krajow z
Europy, Azji i Ameryki Potudniowej miescily sie w zakresie 1311-1400. Srednie MAPE
uwzglednionych metod dla krajow afrykanskich — najstabiej zaszczepionych wedtug przyjetego
kryterium — wyniosto 0,4, podczas gdy kraje zgrupowane w pozostatych kontynentach miaty
ponad dwukrotnie wyzsza doktadno$¢ mieszczaca si¢ w zakresie MAPE 0,14-0,17. Biorac pod
uwage obserwacj¢ z badania regionéw geograficznych nie mozna jednoznacznie stwierdzi€, ze
doktadno$¢ predykcji ma zwigzek z gesto$cig szczepieh, poniewaz w przypadku krajow
afrykanskich stwierdzono problem z jakoscig raportowanych danych. Mégt by¢ to czynnik istotnie
wptywajacy na doktadno$¢ predyke;ji.

Kontynuujac spostrzezenia z badania wptywu potozenia geograficznego na dokladnos¢
predykcji, Azja miala najdoktadniejsza prognoze dla metody opartej na tancuchach Markowa
(MAPE = 0,34) i multiregresji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a (MAPE = 0,002), w
przypadku metody n-najblizszych sasiadow ze s$rednig kroczaca najdoktadniejsza predykcje
odnotowata Europa (MAPE = 0,03). Kraje afrykanskie mialy najmniej doktadng prognoze we
wszystkich badanych metodach. Rekordzista najmniej precyzyjnej prognozy okazato si¢ Malawi,
ktére w metodzie opartej na tancuchach Markowa osiagngto MAPE na poziomie 0,98. Mozna
przyzna¢, ze potozenie geograficzne, a co za tym idzie zréznicowanie kulturowe, spoteczne i
gospodarcze, ma istotny wptyw na doktadno$¢ prognozy skumulowanych dobowych zakazen
wykonanej za pomocg wspomnianych metod.

Dwie z zaproponowanych metod byly badane pod wzgledem dokladnosci prognoz
rozprzestrzeniania si¢ wirusa w réznych faza pandemii. Metoda oparta na fancuchach Markowa
zostata pomini¢ta w tym badaniu, poniewaz jej doktadno$¢ w tygodniowym horyzoncie predykcji
byta znacznie nizsza niz pozostatych oraz przede wszystkim dzialta ona w tygodniowym
horyzoncie predykcji. Zdefiniowano 4 fazy w oparciu o wspomniang juz fal¢ zakazen w Indiach.
Poczatek fali zakazen okazal si¢ najtrudniejszym dz dwutygodniowych horyzontow predyke;ji,
stwierdzono najnizsza doktadno$¢ predykcji (MAPE = 0,30) dla metody n-najblizszych sgsiadéw
ze $rednig kroczaca, dla multiregresji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a najmniejsza
doktadno$¢ dla tej fazy wyniosta MAPE = 0,04. Bardzo dobrze poradzily sobie obie metody z
przejSciem przez pik zakazen. Byla to najwazniejsza z obserwacji. Nagly zwrot w postaci
pierwszych nizszych dobowych przyrostow zakazen zostaly uwzglednione w oknach uczenia.

Obserwacja ta $§wiadczy o doktadno$ci zastosowania zaproponowanych metod do predykcji
218



rozprzestrzeniania si¢ wirusa krotko po wprowadzeniu zmian w polityce obostrzen, a tym samym
badania doktadno$ci podejmowanych $rodkéw w zapobieganiu rozprzestrzeniania si¢ wirusa.
Doktadno$¢ predykcji wzrastata w kolejnych badanych fazach: konca fali zakazen oraz stabilizacji
dobowych przyrostow zakazen z tendencja wzrostowa pod koniec okna uczenia. Reasumujac, o
ile predykcje na poziomie MAPE 0,3 mozna nazwa¢ doktadna, o tyle obie metody sa doktadne
niezaleznie od fazy pandemii w danym kraju.

W trakcie badan odnotowano szereg interesujacych spostrzezen zwigzanych z
proponowanymi metodami i dostgpnymi danymi. Stosujac przedstawione metody predykcji
mozna bylo przewidzie¢ wzrost zakazen w Indiach pomigdzy kwietniem a czerwcem 2021 r.
Szczegodlnie doktadna w tym konkretnym przypadku okazata si¢ metoda oparta na multiregresji i
pseudoinwersji Moore’a — Penrose’a. Rzetelne informacje o spodziewanym wzro$cie zakazen
umozliwilby przygotowanie si¢ shuzby zdrowia, zabezpieczenie zasobow, 16zek szpitalnych,
zapasu tlenu, zagospodarowania cial zmarlych, zrobienie zapasow lekow, opracowanie
komunikacji spoteczne;.

Metoda oparta na fancuchach Markowa nie wymaga danych innych krajow niz badanego.
Bazuje bowiem ona na prawdopodobienstwie przej$¢ migdzy danymi sklasyfikowanymi w binach.
Metoda ta na pewno bedzie rozwijana w innej dziedzinie, np. finansach lub telematyce. Predykcja
z wykorzystaniem tej metody jest dokladna w bardzo krotkim okresie czasu, zalecany hp=I.
Wyzwaniem jest rekurencyjne wywotanie metody w hp=1, gdzie warto$¢ prognozowana bedzie
wchodzita do okna uczenia w kolejnym wywolaniu metody. Umozliwi to predykcje w
nieograniczonym horyzoncie predykcji.

Rozwinigeciem metody multiregresji z pseudoinwersja Moore’a-Penrose’a mogloby by¢
wylaczenie badania gestosci szczepien. Umozliwiloby to badanie predykcji w zakresach dat,
zwlaszcza pierwszych miesigcach pandemii, kiedy nie bylo jeszcze dostgpnych szczepionek.

Z kolei rozwinigciem pozostalych dwéch metod bytoby uwzglednienie szczepien, np. w
postaci zmiennych wspotczynnikow (tancuchy Markowa) lub jako dodatkowe kryterium doboru
n-sasiadow.

Szybko§¢ wykonywania obliczen w predykcji jest atutem rozwazanych metod — prawie
wszystkie symulacje wykonywane sag w czasie ponizej 5 sekund, najdtuzej wykonywana jest
predykcja oparta na podobienstwie n-sgsiadow i zwigzana z tym analiza korelacji wzajemne;j

krajow. Obliczenia dla parametru n-sasiadow n>9 i horyzontu predykeji hp=14 zajmuje okoto 4
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minut. Szybko$¢ wykonywanych prognoz oraz niskie zapotrzebowanie na moc obliczeniowa
umozliwia wdrozenie metod na sprzetowych rozwigzaniach, np. telemetrycznych, pojazdach
autonomicznych oraz innych urzadzeniach Internetu rzeczy.

Zaletg jest rowniez pelna powtarzalno$¢ wynikow. Wszystkie wyniki opierajace si¢ na tym
samym zestawie danych wejsciowych i wywotane z tymi samymi parametrami zawsze zwracaj3
te same wyniki. W przypadku analizowanych rozwigzan opartych na Deep Learning nie
uzyskiwano powtarzalnych wynikow.

Dostep do danych, testowanie na obecno$¢ wirusa i sposob raportowania wirusa jest
niespojny w réznych krajach, co wptywa na jakos$¢ predykcji. Repozytoria danych nie zawieraja
informacji, kiedy 1 jaki kraj zmienil podejscie w tym temacie. Ustalenie zmian dynamiki szeregéw
czasowych zwigzanych z COVID-19 mozliwe jest za pomocg modeli opartych na réwnaniach
rézniczkowych, jednak nieznane sg zrodta zmian ich dynamiki. Takimi zrédtami moga by¢
réwniez zmiany w polityce obostrzen lub zmiany meteorologiczne. Instytucje monitorujace stan
rozwoju epidemii powinny zatem raportowac i testowa¢ obecno$¢ wirusa w sposdb spojny na
poziomie kraju.

W trakcie badan potwierdzono zwigzek zamoznos$ci badanych krajow ze szczepieniami
populacji. Kraje z Afryki, powszechnie uznawane za stabo rozwinig¢te gospodarczo, miaty
radykalnie mniejsza gesto$¢ szczepien. Gestos¢ szczepien, zwlaszcza w poczatkowym okresie
dostgpnosci do szczepionki, byla wysoka dla krajow uznawanych za rozwinigte gospodarczo, w
pézniejszym czasie warto$¢ ta byta wysoka réwniez dla krajéw zamoznych i o malej powierzchni
(np. San Marino). Ggstos¢ szczepien utrzymywala niskg pozycje w wigkszosci krajow z Afryki.

Analiza wynikéw prognozowania inflacji za pomoca zaproponowanych metod regresji
wielomianowej i metody wygtadzajacej splajnami wykazata znaczace réznice w doktadnosci tych
podejs¢. Regresja wielomianowa, cho¢ doktadna w modelowaniu zalezno$ci nieliniowych,
wykazata ograniczenia w konteks$cie adaptacji do zmieniajacych si¢ warunkow rynkowych. Z
kolei metoda splajnéw, dzigki swojej elastyczno$ci w dopasowywaniu lokalnych zmiennosci
danych, wykazala wigkszg efektywno$¢ w przewidywaniu krotkoterminowych fluktuacji
inflacyjnych. Te wyniki podkreslaja, ze cho¢ oba podejscia maja swoje zalety, metoda splajnéw
moze by¢ bardziej odpowiednia dla dynamicznie zmieniajacego si¢ srodowiska gospodarczego.

Optymalizacja parametru wygltadzajacego splajnoéw p przez iteracj¢ wypadia stabiej niz

domys$lna metoda funkcji dopasowania w MATLAB. To moze sugerowaé, ze automatyczne
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algorytmy MATLAB s3 wysoce dokladne w znalezieniu optymalnego balansu miedzy
dopasowaniem a gladkos$cia modelu, nawet bez dodatkowej rgcznej optymalizacji. Moze to
réwniez wskazywacé na konieczno$¢ dalszych badan w celu zrozumienia, dlaczego metody recznej
optymalizacji nie przyniosty oczekiwanych korzysci w poprawie prognoz.

Zastosowanie korekty ECM do modelu regresji wielomianowej przyniosto niewielka
poprawe doktadnosci prognoz, co wyrazito si¢ w zmniejszeniu btedu MSE z 1,71 do 1,62 oraz
RMSE z 0,98 do 0,94, przy rownoczesnym niewielkim wzro$cie warto$ci wspotczynnika R? z 0,91
do 0,92. To wskazuje na to, ze korekta ECM moze mie¢ pozytywny, cho¢ ograniczony wptyw na
zdolno$¢ modelu do prognozowania inflacji, zwlaszcza w kontekscie danych wykazujacych relacje
rownowagi dlugoterminowej. Jednakze, zastosowanie tej samej korekty do modelu regresji
wygladzajacej splajnem z optymalizacjg nie przyniosto oczekiwanych korzysci, gdyz $rednie
warto$ci MSE 1 RMSE pozostaty niemal niezmienione (MSE z 1,71 do 1,69 i RMSE z 1,02 do
1,01), z zachowaniem warto$ci R? na poziomie 0,88. To moze sugerowaé, ze w przypadku danych
o mniejszej strukturze réwnowagi dtugoterminowej, korzysci wynikajace z korekty ECM nie s3
wyrazne. Zaskakujaco, najlepsze wyniki osiggnieto dla modelu regresji wygtadzajacej splajnem
bez optymalizacji, gdzie osiggni¢to najnizsze wartosci MSE i RMSE (odpowiednio 1,47 1 0,93),
co sugeruje wysokg doktadno$¢ tego podejécia w prognozowaniu zjawisk inflacyjnych. Warto$ci
R? dla tego modelu wyniosty 0,90, co wskazuje na silne dopasowanie modelu do danych.

Te wyniki podkres$laja znaczenie wyboru odpowiedniej metody modelowania w kontekscie
specyfiki badanych danych i moga wskazywaé na ograniczenia zastosowania korekty ECM w
odniesieniu do niektorych typow modeli regresyjnych, zwlaszcza gdy dane nie wykazuja
wyraznych relacji rownowagi dlugoterminowe;.

Istotny okazal si¢ wybor narzedzi programistycznych do implementacji algorytméw i
akwizycji danych. Wybdr byt pomigdzy komercyjnym narzedziem MATLAB a jezykiem Python
1 darmowymi dostgpnymi bibliotekami. W przypadku algorytmow ,,pandemicznych” wybor padt
na jezyk Python i stworzone w nim biblioteki. Dostgpno§¢ narzedzi umozliwi dalsze
kontynuowanie prac badawczych bez konieczno$ci zakupu kosztownej licencji komercyjnej
MATLAB lub po wygasnigciu licencji edukacyjnej. Kolejnym argumentem jest mnogos¢
dostgpnych bibliotek, w tym dedykowanej dla modelowania pandemii - covsirphy (,,covsirphy -
PyPI”, https://pypi.org/project/covsirphy/ (2022)). W przypadku predykcji inflacji wykorzystano

srodowisko MATLAB wraz z jego rozszerzeniami dostgpnymi w ramach licencji studenckie;.
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Programowanie w srodowisku MATLAB umozliwito wykorzystanie jego potencjatu. Wbudowane
funkcje optymalizacyjne w regresji wygtadzania splajnem okazaly si¢ dokladniejsze niz rgczna
optymalizacja parametrem wygltadzania p. Pewnym mankamentem moze okaza¢ si¢ kontynuacja
badan w tym $rodowisku po wygasnieciu licencji i utracie dostepu do rozszerzen.

W ramach przeprowadzonych badan udalo si¢ osiggnaé rozwigza¢ problem badawczy
dotyczacy prognozowania inflacji. Model regresji wygladzajacej splajnem bez optymalizacji
zapewnit najnizsze warto$ci bledow, takie jak MSE i RMSE, co wskazuje na jego wysoka
doktadnos$¢ i potencjat do dalszej rozbudowy. Metody bazuja na jednym wskazniku CPI, wykazaty
si¢ elastycznos$cig i mozliwoscig zastosowania dla dowolnego kraju, co jest istotne w kontekscie
globalnej zmiennosci warunkéw ekonomicznych. Wykazano réwniez, ze metody badawcze w
sposob dostateczny reagowaly na szoki zewnetrzne, wykazujac odporno$¢ na takie czynniki jak
kryzysy finansowe czy zmiany polityczne. Co istotne, wyniki prognoz okazaty si¢ zadowalajace,
dostarczajac solidnej podstawy dla podejmowania decyzji ekonomicznych, co potwierdza ich
praktyczna przydatnos¢ i znaczenie.

Podsumowujac, w niniejszej rozprawie potwierdzono stawiang hipoteze badawcza.
Zaproponowano 3 odmienne metody predykcji rozprzestrzeniania si¢ wirusa na poziomie kraju
oraz 2 metody prognozowania inflacji rozwini¢te o korekcje i optymalizacj¢. Metody prognozy
szeregow ,,pandemicznych” daja precyzyjne prognozy w 3 tygodniowych horyzontach predykcji,
niezaleznie od fazy fali zakazen i potozenia geograficznego badanego kraju. Metody prognozy
szeregow inflacyjnych daja dobre prognozy w jednomiesigcznych horyzontach predykcji.
Wykazano réwniez, ze metody z powodzeniem moga by¢ wykorzystywane do badania wplywu
wprowadzanych polityk zapobiegania rozprzestrzeniania si¢ wirusa.

Autor uwaza, ze z pokora wobec nauki wniost swdj skromny wkiad w dyscypline
informatyki technicznej i telekomunikacji.

1. Interdyscyplinarne podejscie do probleméw spotecznych i zdrowia publicznego oraz
problemdéw ekonomicznych w zastosowaniu inteligencji obliczeniowej w predykcji w
szeregach czasowych procesow ztozonych. Doktadna predykcja umozliwia podjecie
decyzji w nowych obszarach: epidemiologicznym, ekonomicznym lub zarzadzania

kryzysowego.
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2. Zaproponowano autorskie metody predykcji w szeregach czasowych moga mieé
szerokie zastosowanie wykraczajagce poza domen¢ pandemii i inflacji. Moga z
powodzeniem by¢ wdrozone we wskazywanych przez autora licznych dziedzinach.

3. Opracowanie metody korekcji btedu ECM umozliwiajacej zwigkszenie doktadnos$ci
prognozowanych wartosci. Metoda wykorzystuje podej$cie prognozowania przysziej
wartos$ci polegajace na uczeniu si¢ na btgdach prognoz wartosci historycznych. Innymi
stowy, oprécz prognozowanej wartosci szeregu czasowego prognozuje si¢ rowniez btad.
Metoda ma istotny wklad w predykcje w szeregach czasowych i podkresla
wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do osiagni¢cia doktadniejszych wynikow.

4. Autor dokonal analizy pord6wnawczej modeli predykcyjnych w szeregach czasowych.
Szczegoétowe poréwnanie umozliwia zrozumienie, ktére modele i metody sztucznej
inteligencji sg bardziej dokladne w okreslonych scenariuszach. Wskazywane metody
rozwoju 1 optymalizacji umozliwiaja poszerzenie narze¢dzi dostgpnych w analizie
szeregdw czasowych.

5. Predykcja w szeregach czasowych inflacji z mierzalnym bledem opartym na wartosciach
historycznych daje mozliwo$¢ podjecia decyzji inwestycyjnych w mikro i
makroekonomicznej skali oraz umozliwia przeprowadzenie rzetelnych analiz
ekonomicznych.

6. W pracy podkreslono znaczenie i jako$¢ danych oraz istot¢ badan zwigzanych z ich

gromadzeniem i przetwarzaniem, co ma znaczacy wptyw na doktadnos$¢ predykc;ji.

5.2 Dalsze kierunki badan

W trakcie pracy nad niniejsza rozprawa doktorskg zaproponowano dalsze kierunki badan.
Jednym z nich jest doskonalenie algorytméw poprzez opracowanie wspoOtczynnikow
optymalizujacych, np. redukujacych zatamanie na styku wykreséw szeregdw czasowych
rzeczywistego i prognozowanego. Innym kierunkiem jest uwzglednienie szczepien w metodzie n-

najblizszych sasiadow.
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Ciekawym kierunkiem badah jest prognozowanie wymienionymi metodami innych
szeregow czasowych zwigzanych z wirusem SARS-CoV-2, np. zgonoéw, ozdrowien lub
powtornych zakazen.

Autor niniejszej rozprawy ma réwniez w planach badanie proponowanymi metodami (po
ich adaptacji) szeregow czasowych z innych dziedzin, np. finanséw, telemetrii lub militarnych.

Badanie zmodyfikowanej metody opartej na tancuchach Markowa do jej rekurencyjnego
wywotania umozliwialoby wykonanie predykcji przekraczajacej jednodniowy horyzont predykc;ji.

Nalezatoby  zbada¢ mozliwo$¢  wdrozenia  proponowanych  algorytméw w
reprogramowalnych uktadach cyfrowych stosowanych np. w urzadzeniach Internetu rzeczy do
predykcji szeregdw czasowych danych z sensoréw (np. pojazdy autonomiczne).

Innym ciekawym kierunkiem jest zaimplementowanie mikro ustug sieciowych
wykorzystujacych proponowane metody predykcji. Umozliwitoby to predykcje rozprzestrzeniania
si¢ wirusa przez szeroka grupe badaczy.

W trakcie pracy nad niniejsza rozprawa doktorska, skupiajaca si¢ na modelowaniu i
prognozowaniu inflacji, wylonilo si¢ kilka istotnych obszaréw dla dalszych badan. Kluczowym
kierunkiem jest doskonalenie istniejacych algorytméw, ze szczegdlnym uwzglednieniem
opracowania wspotczynnikow optymalizujacych. Takie wspotczynniki mogltyby pomoédc w
zmniejszaniu roéznic migdzy rzeczywistymi a prognozowanymi szeregami czasowymi inflacji,
zwigkszajac tym samym doktadno$¢ i wiarygodno$¢ prognoz. Idac za literatura, istotne wydaje si¢
badanie metod opartych na wielomianach utamkowych. Takie podej$cie moze oferowaé nowe
mozliwosci w modelowaniu zjawisk inflacyjnych, szczegélnie w kontekscie zlozonych i
nieregularnych wzorcow danych. Kolejnym waznym kierunkiem jest eksploracja zastosowania
metod hybrydowych, taczacych rézne techniki modelowania.

Ponadto, warto bada¢ wplyw niepewnosci gospodarczych i kryzysow, takich jak pandemia
COVID-19, na modele prognozowania inflacji. Taka analiza pozwolitaby oceni¢, jak modele
reaguja na gwaltowne zmiany w gospodarce i w jaki sposéb mozna je dostosowac, aby byty
bardziej odporne na takie szoki.

Najwazniejszym kierunkiem dalszych badan jest rozwazanie zastosowania opracowanych
metod prognozowania do innych kluczowych wskaznikéw ,,pandemicznych” i ekonomicznych
Holistyczne podejscie do analizy i prognozowania istotnych spotecznie szeregdw czasowych moze

dostarczy¢ bardziej kompleksowego obrazu i lepiej informowac decyzje polityczne i gospodarcze.
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Zawarto$¢ zataczonej

/

Zawartos¢ zalaczonej ptyty DVD

— Dane

— COVID-19

—— Inflacja
—CPI_AUT.m
—CPI_BEL.m
— CPI_BRA.m
— CPI_CAN.m
— CPI_CHE.m
— CPI_CHL.m
— CPI_CHN.m
— CPI_COL.m
— CPI_CRI.m
—CPI_CZE.m
— CPI_DEU.m
— CPI_DNK.m
— CPI_ESP.m
— CPI_EST.m
— CPI_FIN.m
— CPI_FRA.m
— CPI_GBR.m
— CPI_GER.m
— CPI_GRC.m
— CPI_HUN.m
— CPI_IDN.m
— CPI_IND.m
— CPI_IRL.m
— CPI_ISR.m
— CPL_ITA.m
— CPI_JPN.m
— CPI_KOR.m
—CPI_LTU.m
— CPI_LUX.m
—CPI_LVA.m
— CPI_MEX.m
— CPI_NLD.m
— CPI_NOR.m
—CPI_POL.m
— CPI_PRT.m
— CPI_RUS.m
— CPI_SAU.m
— CPI_SVK.m
— CPI_SVN.m
— CPI_SWE.m
— CPI_TUR.m
— CPI_USA.m
— CPI_ZAF.m

L £558591f-f9b5-40d6-b624-f1501d131b76_Data.csv
— Kod zrodlowy

Predykcja CPI
Analiza_plikow_wynikowych_inflacja.m

Inflacja_v6_iteracja_badanie.m

F—20231209-225540-confirmed.csv
F—20231209-225540-confirmed.xlsx
F—20231209-225540-deaths.csv
F—20231209-225540-deaths.xlsx
—20231209-225540-matlab_analysis.csv
—20231209-225540-metrics_dashboard.xlsx
——20231209-225540-recovered.csv
F—20231209-225540-recovered.xlsx
——20231209-225540-vac.csv
——20231209-225540-vac.xIsx

Dane pozyskane z GitHub zapisane w plikach po wstgpnym przetworzeniu
w celu badan.

Dane pozyskane z OECD przetworzone na wej$ciowe pliki do analizy w
MATLAB

Dane pozyskane bezposrednio z witryny OECD

Skrypt do analizy wynikow
Skrypt wykonujacy badanie predykcji inflacji
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Wyniki FINAL.zip
Predykcja SARS-CoV-2
covid-19-data.py
covid-19-knnMA .py
covid-19-markov.py
covid19-multiregresja NG-vaccinations.py
— Rozprawa doktorska
L— pdf
L Rozprawa doktorska.pdf
—— Wyniki
Inflacja
|—predictionﬁmetrics.csv

Preprocess_data_shrink dataset_collective.m

L— Wyniki_FINAL.zip

Skrypt wybierajacy kraje do analizy na podstawie dynamiki inflacji
Skompresowane pliki wynikowe z badan

Skrypt do eksploracji danych

Skrypt do predykcji: n-najblizszych sasiadow ze $rednig kroczaca

Skrypt do predykcji: tancuchy Markova

Skrypt do predykcji: multiregresji z pseudoinwersja Moore’a — Penrose’a

Tres¢ rozprawy doktorskiej w formacie PDF

Zestawienie uzyskanych metryk dla predykcji inflacji zastosowanymi
metodami
Skompresowane pliki wynikowe z badan
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